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RESUMO

Esta dissertação aborda o armazenamento e a recuperação de dados complexos em SGB-
DRs (Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais), que depende de
funções de distância para a avaliação da dissimilaridade dos dados. Neste sentido, um
conjunto de ferramentas que armazenam dados complexos e utilizam operadores por si-
milaridade na recuperação dos mesmos foram desenvolvidas em trabalhos anteriores. En-
tretanto, tanto a análise empírica de estratégias para armazenamento de dados complexos
quanto a definição de uma representação adequada para operadores por similaridade ainda
são questões em aberto na literatura. Este trabalho busca preencher essas lacunas atra-
vés da classificação, implementação e avaliação de abordagens existentes para armazena-
mento de dados complexos de acordo com quatro abordagens suportadas pela linguagem
SQL (Structured Query Language) padrão, a saber relacional,objeto-relacional, binário
e semi-estruturado. Além disso, também é discutida uma representação abrangente para
operadores por similaridade para recuperação de dados complexos que é consistente com
o padrão SQL. É apresentada uma representação para funções de distância, que permite
ao processador de consultas do SGBDR detectar e executar operadores por similaridade
físicos. Foram avaliados a recuperação, inserção e armazenamento de dados complexos
em diferentes cenários, considerando tabelas de entrada de diferentes tamanhos e dados
complexos de diferentes dimensionalidades. Nestes cenários foram consideradas também
três funções de distância que apresentam diferentes custos computacionais. Os resultados
experimentais indicam que (i) as estruturas relacionais e objeto-relacionais superam em
eficiência os outros dois concorrentes na maioria dos cenários, enquanto (ii) a estratégia
objeto-relacional além de apresentar bom desempenho permite o uso de uma representação
mais limpa.

Palavras-chave: Consultas por similaridade. Representação de dados complexos. Siste-
mas de Gerenciamento de Banco de Dados. SQL
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ABSTRACT

This dissertation addresses complex data storage and retrieval in RDBMS (Relational
Data Base Systems), concerning distance functions for the assessment of data dissimilar-
ity. In this direction, a set of tools which store complex data and use similarity operators
were developped by previous works. However, both the empirical analysis of strategies for
complex data storage and the definition of a suitable representation for similarity query
operators are still open issues in literature. In this work, we aim at fulfilling those gaps
through the classification, implementation, and evaluation of existing approaches for com-
plex data storage according to four approaches supported by standard SQL (Structured
Query Language), namely relational, object-relational, binary and semi-structured. More-
over, we also discuss a comprehensive representation for similarity operators for complex
data retrieval that is consistent with the SQL standard. Accordingly, a distance function
representation is presented, which enables the RDBMS query processor to detect and
execute physical similarity operators. We evaluated the retrieval, insertion and storage of
complex data considering a set of scenarios, in which the input tables are of different sizes
and dimensionalities. Additionally, these scenarios consider three distance functions with
different computational costs. The experimental results indicate that (i) the relational
and object-relational structures outperform the other two competitors in the majority of
scenarios, whereas (ii) the object-relational strategy enables the use of a cleaner repre-
sentation.

Keywords: Similarity queries. Complex data representation. Database Management Sys-
tems. SQL
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1 INTRODUÇÃO

Os SGBDRs (Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais) possi-
bilitam o armazenamento e recuperação de um grande volume de dados de forma precisa,
por meio de relacionamentos entre tabelas. Estes sistemas utilizam por padrão a lingua-
gem SQL (Structured Query Language) e são o tipo de SGBD (Sistema de Gerenciamento
de Banco de Dados) mais utilizado atualmente. Normalmente eles suportam os tipos de
dados tradicionais (números, datas e cadeias de caracteres) os quais possuem relação de
ordem total e também são chamados dados escalares. Contudo a demanda pelo armaze-
namento e recuperação de dados complexos (como são chamados dados não escalares)
vem crescendo. Isso ocorre pois com o aumento na capacidade do armazenamento dos
sistemas de informação, a demanda pelo processamento de dados complexos — dados
multimídia, fenômenos naturais, séries temporais, séries de proteínas, etc. — é crescente.
Estes últimos normalmente não possuem relação de ordem total, o que cria a demanda
por novas técnicas que devem ser aplicadas para possibilitar o processamento dos dados
complexos (Figura 1).

Figura 1 – Armazenamento e recuperação de dados complexos por similaridade. Ao inse-
rir o conceito de similaridade em um SGBDR, é possível armazenar e recuperar
dados complexos utilizando o mesmo. No exemplo dado, as imagens de mon-
tanhas armazenadas no SGBDR são recuperadas através de uma imagem de
montanha, a qual é o centro da busca.

Diversas ferramentas foram desenvolvidas em trabalhos recentes [7, 2, 4, 8, 9, 10]
no intuito de estender as funcionalidades dos SGBDRs, para que eles sejam capazes de
armazenar e recuperar dados complexos, dando origem às ferramentas que este trabalho
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chama de SGBDSs (SGBDRs por Similaridade). Para representar e armazenar dados
complexos, algumas destas ferramentas utilizam tipos de dados previstos na linguagem
SQL padrão e outras a estendem para representar tipos de armazenamentos específicos
para os dados complexos. Adicionalmente, não é possível aplicar os operadores de prece-
dência entre dois elementos (>, <, ≤ e ≥), pois normalmente os domínios de dados com-
plexos não atendem a relação de ordem total. Decorrente disto, usualmente, compara-se
os pares de dados complexos por meio da similaridade entre eles. O cálculo da similaridade
é feito através de vetores de características, que podem ser vistos como o resultado do
mapeamento do conteúdo de um elemento em um domínio em particular (conforme ilus-
trado na Figura 2). As consultas por similaridade retornam os elementos mais similares de
acordo com um elemento de referência, dada a medida efetuada por meio de uma função
de distância. Embora trabalhos anteriores tenham desenvolvido alguns SGBDSs, não há
uma discussão profunda na literatura a respeito da melhor representação para o modelo
de armazenamento e das consultas por similaridade.

Figura 2 – Os dados complexos normalmente são sumarizados como vetores de carac-
terísticas e os vetores de características são compostos por um conjunto de
características. O processo que extrai as características de um dado complexo
se chama extração de características.

Esta dissertação se insere neste contexto. Ela examina qual o uso mais adequado da
linguagem SQL e modelo de dados básico suportado para se armazenar e recuperar dados
complexos, dado qualquer domínio em que possam estar contidos. A abordagem adotada
consiste em incluir extensões mínimas na SQL padrão e assim ser capaz de armazenar e
recuperar dados complexos. A contribuição proposta é dividida em três pontos: (i) classi-
ficação dos vetores de características presentes na literatura, (ii) classificação e avaliação
de um conjunto consistente de modelos de armazenamento de vetores de características
em SGBDR.

1.1 Motivação

Trabalhos anteriores trazem diferentes propostas de inclusão de suporte a simi-
laridade em SGBDRs. Estes trabalhos divergem na forma como armazenam vetores de
características e como representam operadores por similaridade. Contudo, nenhuma destas
propostas faz uma análise aprofundada do modelo mais adequado.
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No que tange o armazenamento de vetores de características, os trabalhos exis-
tentes dividem-se com relação ao armazenamento de dados complexos em três categorias:
(i) os que propõem um tipo de armazenamento próprio, (ii) os que estendem o catá-
logo de um SGBDR e (iii) os que representam os dados por meio de User-Defined Types
(UDTs). Na primeira categoria, o MESSIF [7] armazena dados complexos como objetos
semi-estruturados chamados buckets, os quais representam partições no espaço de busca.
Na segunda categoria, o SIREN [2] consiste em um middleware que opera em uma camada
acima de um SGBDR comercial. Na terceira categoria, estão as soluções PostgreSQL-IE
[4], FMI-SiR [8], SimDB [9] e MSQL [10]. As duas primeiras armazenam dados complexos
e vetores de características como atributos binários. No caso do FMI-SiR, os vetores de
características são inseridos/atualizados através de funções externas ao SGBDR. Nas duas
últimas soluções, cada característica extraída é armazenada em um atributo de uma ta-
bela relacional que contém a representação do dado complexo. Entretanto, não há na
literatura comparativo entre as diferentes abordagens para verificar qual é mais adequada
ou eficiente.

Com relação à representação de operadores por similaridade, as soluções da lite-
ratura divergem também na forma de representá-los. Em geral, existem duas vertentes:
(i) a que propõe extensões à linguagem SQL e (ii) a que utiliza recursos da SQL padrão.
Por exemplo, as abordagens SIREN, MESSIF e SimDB adotam a primeira vertente. Tanto
o SIREN quanto o MESSIF processam os predicados por similaridade separadamente e re-
passam os predicados que envolvem apenas dados tradicionais para o SGBDR, que se
encontra em uma camada abaixo. Entretanto, devido a essa estratégia, o SGBDR não é
capaz de reescrever os planos de execução das consultas, o que prejudica possíveis otimi-
zações. O SimDB modifica diretamente o código-fonte do PostgreSQL para tentar cobrir
essa lacuna, mas a solução não é extensível para outros SGBDRs nem cobre os critérios de
consultas por similaridade de forma genérica. Já as abordagens PostgreSQL-IE, FMI-SiR
e MSQL utilizam User-Defined Functions (UDFs) na representação dos operadores por simi-
laridade através da SQL padrão. No caso do PostgreSQL-IE, o operador por similaridade
é expresso na cláusula FROM, o que limita seu uso em representações de consultas com-
plexas e não oferece suporte a otimização. O FMI-SiR implementa funções de distância
usando o recurso Oracle Data Cartridge, que atua como uma interface para utilizar os
métodos da biblioteca C++ externa Arboretum1. Adicionalmente, o FMI-SiR possibilita
indexar os dados complexos por meio do comando CREATE OPERATOR do Oracle, além de
permitir mesclar operadores por similaridade com operadores convencionais e manipular
o plano de execução. A abordagem MSQL emprega uma estratégia parecida ao representar
as funções de distância por meio de UDFs, que manipulam os vetores de características
diretamente em colunas de tabelas.
1 https://bitbucket.org/gbdi/arboretum
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Este trabalho visa aprofundar as opções e limitações de inclusão de similaridade
em SGBDRs usando, sempre que possível, recursos da SQL padrão. Isto porque a SQL
padrão oferece vantagens inatas em comparação às extensões, uma vez que é um padrão
amplamente conhecido e utilizado pelos usuários. Além disso, os SGBDRs comerciais dão
suporte à SQL sem a necessidade de quaisquer alterações no código-fonte das ferramentas,
o que possibilita aproveitar o aprendizado obtido no desenvolvimento de recursos espe-
cializados para recuperação de dados tradicionais. Por fim, o uso de SGBDRs e da SQL
padrão garante a integridade de transações, o que pode ser diretamente estendido aos
dados complexos. Em resumo, há muitas vantagens em se utilizar o SQL padrão, como
exemplificado a seguir.

∙ Já é um padrão amplamente aceito, utilizado e conhecido por diversos usuários.

– Desenvolvedores não precisam aprender uma nova linguagem.

– Evita a criação de diferentes linguagens pelas respectivas ferramentas.

– Não é necessária a criação de um comitê, ou gastar energia em discussões sobre
um novo padrão.

∙ É possível implementá-lo em plataformas comerciais sem nenhuma ou pouca alte-
ração no código fonte das mesmas.

– Possibilita a integração das buscas por similaridade junto a funcionalidades
disponíveis nestes sistemas.

– Faz uso de novas versões dos SGBDRs usados como base sem a necessidade de
manutenção no sistema de busca por similaridade.

– Sua implementação não implica em modificação dos sistemas legados que usam
as respectivas plataformas.

– Garante-se a integridade das transações referentes a operações que envolvem
dados complexos [10].

∙ Aproveita-se o aprendizado obtido no desenvolvimento de recursos para suportar
outros tipos de dados, como é o caso de dados espaciais.

Não obstante, as abordagens que empregam a SQL padrão: (i) consideram apenas
tipos específicos de vetores de características e/ou operadores de consulta por similari-
dade; e (ii) não o fazem de forma transparente o suficiente para que seja possível ao
processador de consultas identificar os operadores por similaridade físicos a serem exe-
cutados, independentemente da forma de armazenamento do vetor de características. A
proposta deste trabalho é abordar de forma abrangente como é possível oferecer, utili-
zando a SQL padrão, os recursos necessários para a execução de uma grande variedade
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de consultas por similaridade, considerando diferentes tipos e combinações de vetores de
características.

Este trabalho oferece formas de se representar um conjunto consistente de ope-
radores por similaridade e analisa diferentes modelos de armazenamento de vetores de
características existentes na SQL padrão. Para analisar os modelos de armazenamento é
apresentado um conjuto substancial de experimentos que medem o espaço ocupado em
disco pelos vetores de características armazenados, a inserção e a recuperação de vetores
de características, sendo que a recuperação de vetores de características é avaliada através
do desempenho do operador de busca por abrangência.

1.2 Objetivos e contribuições

Este trabalho preenche um conjunto de gaps existentes na literatura ao definir:
(i) o melhor de um conjunto consistente de modelos de armazenamento de vetores de
características possíveis em SGBDRs e (ii) uma linguagem que estende minimamente a
SQL padrão de forma a permitir que o processador de consultas interprete o operador
físico representado pelo usuário. As contribuições presentes do trabalho são sumarizadas
conforme segue.

1. Representação SQL para os dados complexos. Categorização dos tipos de
vetores de características existentes e das funções de distância, bem como uma
abordagem para representar operadores de busca por similaridade e indexá-los no
contexto de instruções SQL de alto nível, com pequenas modificações na linguagem.

2. Avaliação empírica de um conjunto de modelos de armazenamento. Imple-
mentação e avaliação de um conjunto de modelos de armazenamento representativos
em um framework estendido baseado na SQL padrão. As avaliações são realizadas
através do emprego do operador Rq incorporado em consultas SQL de alto nível,
indicando os cenários em que cada modelo de armazenamento de dados específico
pode ser adequado.

1.3 Organização do trabalho

O restante deste documento é dividido conforme segue. O Capítulo 2 traz os fun-
damentos da recuperação de dados por similaridade tendo como base trabalho relevantes
desta área. O Capítulo 3 apresenta como o armazenamento e a recuperação de dados com-
plexos são estruturados em SGBDSs desenvolvidos por trabalhos anteriores. O Capítulo 4
apresenta a proposta de categorização de vetores de características, representação de fun-
ções de distância e de operadores por similaridade e diferentes estratégias de representação
e armazenamento de dados complexos, fazendo uso da SQL padrão. O Capítulo 5 descreve



20

a implementação realizada da proposta e das estratégias consideradas em um módulo aco-
plado ao SGBD Oracle, o 𝑒FMI-SiR, e uma avaliação experimental das estratégias. Por
fim, o Capítulo 6 traz as conclusões da dissertação.
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2 RECUPERAÇÃO DE DADOS COMPLEXOS POR SIMI-
LARIDADE

A quantidade e a diversidade de informações armazenadas digitalmente vêm cres-
cendo exponencialmente nos últimos anos. Essas informações são representadas em diver-
sos formatos e tipos de dados, o que requer que as técnicas computacionais de armaze-
namento e recuperação de dados se tornem ainda mais flexíveis e eficientes. Os SGBDRs
(Sistema de Gerenciamento de Bancos de Dados Relacionais) comerciais existentes são
capazes de tratar com eficiência os chamados dados tradicionais (como números ou pe-
quenas cadeias de caracteres). Entretanto, outras categorias de dados requerem outras
técnicas, usualmente muito distintas das empregadas por SGBDRs, para serem manipu-
ladas.

Imagens, áudios, vídeos e séries temporais são alguns exemplos dessa crescente
variedade de tipos de dados armazenados. A esses tipos de dados, não é possível aplicar
operadores de comparação baseados na Relação de Ordem Total (<, ≤, =, ̸=, >, ≥) com
semântica adequada tal como no caso dos dados tradicionais, o que inicialmente inviabiliza
seu tratamento em SGBDRs comerciais [11]. Uma alternativa semanticamente viável é
comparar esses tipos de dados por meio do cálculo da distância entre eles seguindo a
Teoria de Espaços Métricos [12], considerando o grau de suas respectivas dissimilaridades.
Os dados comparados por similaridade são chamados de dados complexos neste texto.

Figura 3 – Inserção de dados complexos em espaços métricos. Ao inserir dados complexos
em um espaço métrico, idealmente os mesmos devem ficar tanto mais próximos
no espaço quanto mais similares forem um do outro.

Para representar o conteúdo dos dados complexos, funções de extração de caracte-
rísticas particulares de cada domínio são comumente empregadas. Essas funções consistem
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em mapear um dado complexo para um segundo domínio S, cuja representação é uma
estrutura mais simples do que o dado complexo original, a qual denominamos vetor de
características1. Se uma função de distância 𝛿 for capaz de mensurar a distância entre dois
objetos no domínio S, 𝛿 : S×S → R+, então dizemos que 𝛿 é capaz de medir a dissimilari-
dade entre dados complexos. O par composto pelo domínio dos vetores de características
e pela função de distância caracteriza um Espaço Métrico ℳ = ⟨S, 𝛿⟩, o que permite
modelar o comportamento de diversos critérios de consultas por similaridade, tais como
operações sobre conjuntos [13, 14] (Figura 3). SGBDRs podem empregar essa modelagem
para representar operadores de consulta por similaridade [8], e o desempenho dessas bus-
cas pode ser aprimorado por meio de otimizações no plano de execução e em algoritmos
para a execução dos respectivos operadores em estruturas de indexação especializadas,
conhecidas como Métodos de Acesso Métricos (MAMs) [12].

Ferramentas existentes para a manipulação de dados complexos em SGBDRs co-
merciais são, tipicamente, soluções híbridas que usam o sistema operacional para gerenciar
os arquivos que contêm os dados e os vetores de características associados [5, 15, 14, 4, 8,
16, 10]. No contexto de uma solução geral para consultas por similaridade em SGBDRs,
deve-se tratar o armazenamento de dados complexos e suas representações considerando
as estruturas e os tipos de dados oferecidos pelo SGBDR. Além disso, é importante que tal
solução não altere a forma como os operadores de busca da SQL padrão são tratados pelos
SGBDRs, de forma que todo o processo de otimização de consultas não seja prejudicado
pelo uso de implementações específicas de operadores por similaridade.

As seções a seguir introduzem os principais conceitos inerentes ao processo de
armazenamento e recuperação de dados complexos por similaridade. São eles: vetores de
características (Seção 2.1), funções de distância (Seção 2.2) e consultas por similaridade
(Seção 2.3).

Os exemplos desta Seção e a maior parte dos exemplos desta dissertação utilizam
imagens. Isto é feito em caráter ilustrativo, pois a contribuição deste trabalho engloba
todos os domínios de dados complexos.

2.1 Vetores de Características

Vetores de características podem ser formados por um conjunto de medidas obtidas
diretamente a partir de uma fonte de dados (Figura 2). Por exemplo, uma fonte de dados
de amostras de solos pode ter amostras representadas por medidas que correspondem à
concentração de um conjunto de nutrientes analisadas em laboratório. Em outros casos,
a fonte de dados requer um processamento da informação para efetuar a extração de
características.
1 Apesar do termo vetor, não há restrição para que S = R𝑛.
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O processo de obtenção dos vetores de características consiste na extração (Subse-
ção 2.1.1), transformação e seleção das características (Subseção 2.1.2). Onde a extração
do vetor de características é o processo de analise de um dado complexo. Nela é feita a
extração de medidas e de outras informações que descrevem sob algum aspecto o conteúdo
intrínseco do dado complexo. As transformação e seleção de características são proces-
sos que reduzem o conjunto de características a ser analisado com base no respectivo
problema.

2.1.1 Extração de Características

O resultado da extração de características é o que se denomina vetor de caraterísti-
cas (ou assinatura). Nesta seção será analisada a extração de características relevantes de
dados complexos, adotando como exemplo a extração de características de imagens. Este
processo envolve as seguintes fases: aquisição, seleção de regiões de interesse e limitação
dos conjuntos de características utilizados.

Antes de se armazenar o vetor de características de uma imagem (ou um conjunto
de imagens) em um SGBDS, se faz necessária a execução de diversos processos que devem
ser feitos de forma criteriosa. Primeiramente é feita a aquisição da imagem, pela digita-
lização da mesma através de diferentes meios de captura. Após a aquisição, as imagens
devem ser armazenadas em um formato específico. Por exemplo, na área médica as ima-
gens costumam ser codificadas no padrão TIFF (Tagged Image File Format) de 12 bits e
encapsuladas em um arquivo no padrão DICOM (Digital Imaging and Communications
in Medicine) [17, 18].

A fase de aquisição da imagem influencia todos os processos restantes, pois os
objetos que são armazenados por meio de propriedades diferentes podem gerar falsos
negativos e/ou falsos positivos no momento de sua recuperação [19]. Por exemplo, no caso
das imagens médicas, as imagens podem ser obtidas de equipamentos diferentes e por
este motivo, muitas vezes, se faz necessário um processamento posterior a digitalização
das imagens para normalizar as propriedades das mesmas e a sua recuperação não seja
prejudicada.

As imagens que se encontram em formato digital passam por uma fase de pro-
cessamento que pode ser totalmente automatizado ou pode ser supervisionado2 por um
usuário especialista [20]. Nesta fase usualmente são selecionadas regiões de interesse da
imagem, ROI (do inglês Regions Of Interest). Para isto existem técnicas na literatura que
consistem na aplicação de algoritmos de segmentação da imagem3. Após esta divisão, o
2 Os processos automatizados executam algoritmos que não necessitam de professor para avaliar os

resultados e os processos supervisionados precisam de um professor, um usuário especialista que
avalia as respostas do algoritmo de acordo com as respectivas entradas.

3 Técnicas de segmentação de imagem consistem em dividir uma imagem em múltiplas regiões,
ou seja em conjuntos de pixels, que correspondem às áreas de interesse da aplicação.
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cálculo das propriedades locais é realizado. Ao calcular as propriedades locais da imagem,
é suficiente que o conjunto de características seja limitado, utilizando apenas aquelas que
são do interesse do usuário [21] - processo que é aprofundado na Subseção 2.1.2. Por exem-
plo, no processamento de imagens, a maior parte dos algoritmos que fazem este tipo de
processamento podem ser divididos em três grupos [22]: cor [23], forma [24] e textura [25].

Encontrar a melhor forma de se representar as propriedades das imagens na forma
de um vetor de características não é fácil. Cada caso demanda que se encontre a melhor
técnica de se fazê-lo, algumas vezes através de análises exaustivas e outras com apoio de
algoritmos de inteligência artificial [26].

2.1.2 Transformação e Seleção de Características

Os processos de transformação e seleção de características têm como objetivo re-
duzir a dimensionalidade dos vetores de características visando a solução mais eficiente
de um dado problema. Estes têm como objetivo reduzir a complexidade do tratamento
dos vetores de características e reduzir o custo computacional do mesmo.

A dimensionalidade é uma das propriedades dos dados multidimensionais de maior
importância devido à sua influência nos mesmos. Por um lado, caso a dimensionalidade
seja muito baixa, as informações armazenadas podem ser inexpressivas. Por outro, a com-
plexidade de se tratar um conjunto de dados complexos se eleva quanto maior for sua
dimensionalidade. Adicionalmente, dados com muitas dimensões tendem a ter ruídos e
também informações redundantes que geram processamento desnecessário. Em alguns
casos a complexidade é tão grande que é chamada de maldição da (alta) dimensio-
nalidade. A maldição da dimensionalidade é tratada através do conceito de dimensão
de imersão e dimensão intrínseca, além de técnicas de redução de dimensionali-
dade [27].

A dimensão de imersão é a dimensionalidade do espaço onde os dados complexos
do objeto em questão estão inseridos. Já a dimensão intrínseca é a dimensão dos dados
independentemente da dimensionalidade do espaço no qual estão inseridos. Por exemplo,
uma esfera que possui três dimensões (dimensão intrínseca) pode ter as suas informações
armazenadas em um domínio de cinco dimensões (dimensão de imersão). A dimensão
intrínseca é teoricamente o número mínimo de dimensões necessárias para representar o
dado complexo sem perda de informação. É possível encontrá-la através da análise de
correlação por meio do uso da teoria dos fractais [27].

A redução da dimensionalidade é imprescindível em alguns casos devido à
maldição da dimensionalidade. Ela consiste em métodos de transformação e de seleção
de características, os quais devem ser escolhidos de acordo com o domínio utilizado na
aplicação.
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A transformação de características consiste em transformar características em
novas características ou fazer combinações de características e os algoritmos de seleção
de características escolhem um subconjunto das características originais. Normalmente
a seleção de características reduz a necessidade de prospecção de dados e os mesmos man-
têm os significados físicos originais, enquanto que os algoritmos de transformação podem
prover dados que têm uma melhor discriminação, embora normalmente não possuam uma
correlação clara com as características originais.

Existem muitas técnicas de transformação de características. Abaixo serão
apresentadas algumas das mais populares: SVD (Singular Value Decomposition), PCA
(Principal Component Analisys) e LDA (Linear Discriminant Analysis).

A técnica SVD fatora a matriz que representa o vetor de característica. Dada
uma matriz que representa o vetor de características 𝐴 de dimensões 𝑚 × 𝑛, fatoriza-se
o mesmo através da fómula 𝐴 = 𝑈

∑︀
𝑉 𝑇 , sendo 𝑈 uma matriz unitária 𝑚 × 𝑚, ∑︀ é

uma matriz diagonal mxn e 𝑉 𝑇 uma matriz unitária 𝑛 × 𝑛, em um processo chamado
decomposição em valores singulares de 𝐴. As matrizes 𝑈 , 𝑉 e ∑︀ podem ser vista como
conceitos escondidos em 𝐴. Sendo que os valores de ∑︀ são chamados de valores singulares.
Depois desta fatoração, os menores valores singulares podem ser excluídos, reduzindo-se o
número de dimensões da matriz que representa o respectivo vetor de características [28].

As técnicas de transformação de características mais utilizados são a PCA e a
LDA, ambos similares à SVD. A PCA [29] é bastante utilizada porque é possível calculá-
la com algoritmos de complexidade polinomial. Nela a maior parte das informações são
condensadas em um número menor de dimensões, nas quais a variação é mais elevada. Este
método é flexível [30], sendo que vem sendo usado em diferentes pesquisas de aplicações
como técnicas de identificação de Alzheimer [31] e na avaliação da contaminação de metais
pesados em superfícies [32].

A LDA é uma generalização do discriminante linear de Fisher (no Inglês Fischer’s
linear discriminant) e consiste em encontrar a combinação linear das características para
separá-las em classes. Ela vem sendo usado em diferentes aplicações. Exemplos são siste-
mas de processamento de imagens que fazem reconhecimento facial [33, 34].

A principal diferença entre a PCA e a LDA é que a segunda utiliza rótulos de
classes, o que significa que é um método supervisionado, enquanto que a PCA é um
método não supervisionado. Os métodos descritos até aqui são métodos aplicáveis em
domínios lineares, contudo existem aplicações que devem resolver o problema em um
domínio não-linear. É possível, nestes casos, utilizar funções kernel, que transformam
modelos não-lineares em modelos lineares mapeando os dados em um domínio de maior
dimensionalidade onde os mesmos possuem um padrão linear. Assim é possível utilizar,
por exemplo, o método PCA em um domínio não linear com o uso de função kernel –
método chamado de KPCA (Kernel Principal Component Analisys), o qual é usado em
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diferentes aplicações, por exemplo, em sistemas de reconhecimento de face [35].

Os métodos de seleção de características podem ser divididos em três famílias
diferentes: filtro, encapsulamento (wrapper) e métodos embarcados [36]. Nos métodos da
primeira família, a seleção é feita através das características intrínsecas dos dados, sem a
aplicação de um algoritmo de aprendizado de máquina. Já na segunda família, os dados
são ”encapsulados” em torno de um método de aprendizado de máquina. O wrapping testa
os subconjuntos possíveis de dados para que o algoritmo de aprendizado teste todos eles
de acordo com um classificador e escolhe o melhor. Por fim, nos métodos embarcados o
algoritmo aprende quais as características são mais relevantes enquanto o modelo é criado.

Embora as famílias de métodos wrapper e de métodos embarcados possam ser mais
precisos em relação aos filtros, devido ao fato de usarem classificadores, elas normalmente
não servem para outras classificações. Em outras palavras, os filtros são soluções mais
genéricas embora menos precisas. Outro problema dos métodos da família wrapper é que
eles têm custos muitas vezes proibitivos para dados de alta dimensionalidade, pois utilizam
métodos de aprendizado de máquina [36].

2.2 Funções de Distância

O cálculo de similaridade (ou dissimilaridade) entre vetores de características é
usualmente realizado utilizando-se funções de distância. Elas retornam um valor real não
negativo. Quanto menor este valor mais similares são os objetos analisados e o valor zero
indica identidade.

Existem diversas funções de distância catalogadas na literatura [37], definidas para
espaços multidimensionais e/ou para dados adimensionais (que não possuem dimensão
definida). Algumas funções de distância são particularmente interessantes pois permitem
a definição de espaços métricos.

Um espaço métrico é formalmente definido como 𝑀 = ⟨S, 𝛿⟩, tal que S é um
domínio de dados e 𝛿 é uma função de distância, tal que 𝛿 : S × S ↦→ R+ que satisfaz as
seguintes propriedades (postulados do espaço métrico): identidade (𝛿(𝑠1, 𝑠2) = 0 ⇐⇒
𝑠1 = 𝑠2), simetria (𝛿(𝑠1, 𝑠2) = 𝛿(𝑠2, 𝑠1)), não negatividade (0 < 𝛿(𝑠1, 𝑠2) < ∞ ⇐⇒ 𝑠1 ̸=
𝑠2) e desigualdade triangular (𝛿(𝑠1, 𝑠3) ≤ 𝛿(𝑠1, 𝑠2) + 𝛿(𝑠2, 𝑠3)). Exemplos de métricas são
as funções da Família Minkowski (𝐿𝑝) com 𝑝 ≥ 1. Estas funções de distância operam
com dados numéricos dimensionais e incluem a distância Manhattan (𝐿1), a distância
Euclidiana (𝐿2) e a distância Chebyshev (𝐿∞) [37]. Uma métrica que opera sobre cadeias
de caracteres, que é um tipo de dado adimensional, é a distância Levenshtein, ou distância
de edição (𝐿𝑒𝑑𝑖𝑡)] [38].

Diferentes funções de distância têm diferentes propriedades. Por exemplo, as fun-
ções da Família Minkowski são mais suscetíveis a maldição da dimensionalidade com o
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aumento do 𝑝, ou seja, a função Euclidiana é mais sensível ao aumento da dimensio-
nalidade do que a função Manhattan - conforme demonstram as análises experimentais
de [39]. Outro exemplo, a Mahalanobis é mais custosa e possui formato elíptico. Ela é
mais adequada para encontrar agrupamentos do que as funções 𝐿𝑝 [40].

Existem situações em que é interessante modificar o espaço métrico definido por
uma função de distância através da ponderação de características [41]. Esta consiste
em atribuir pesos a determinadas características para aumentar ou diminuir a sua impor-
tância no cálculo de similaridade. O problema da atribuição de pesos às características
pode ser resolvido de forma trivial em um processo de tentativa e erro exaustivo. Ainda,
conforme ilustrado em [41, 42], é possível que o SGBDS use a ponderação de caracterís-
ticas para ajustar o cálculo das distâncias de acordo com a percepção do usuário, que
informa ao sistema quais respostas de uma consulta são relevantes e quais não são.

Além disso, em alguns casos, é necessário utilizar uma coleção de descritores para
uma imagem. Por exemplo, de forma a simular melhor a percepção humana, a qual con-
sidera simultaneamente diversos aspectos de uma imagem, derivados dos padrões de cor,
textura e forma [43]. A distância entre dois vetores de características neste caso é calcu-
lada por meio de uma função agregadora de distâncias, que agrega os valores de distância
entre cada aspecto do dado complexo. Se a função agregadora de distâncias é uma mé-
trica, ela é denominada uma métrica produto, pois opera sobre o produto cartesiano dos
componentes dos vetores de caraterísticas compostos [44, 45, 46]. Um exemplo de métrica
produto é a combinação linear entre as distâncias parciais: Δ(𝑠1, 𝑠2) = ∑︀𝑛

𝑖 𝑤𝑖 * 𝛿𝑖(𝑠1𝑖
, 𝑠2𝑖

),
onde 𝑤𝑖 é o peso da distância 𝛿𝑖 entre os componentes 𝑠1𝑖

, 𝑠2𝑖
dos vetores de características

compostos 𝑠1 e 𝑠2 (a classificação dos tipos de vetores de características é apresentada
na Seção 4.1).

2.3 Consultas por Similaridade

O processamento de dados complexos requer abstrações não triviais sobre o seu
conteúdo. Isso leva ao problema da representação das consultas por similaridade. Duas
alternativas podem ser adotadas: a abordagem dos operadores baseada em conteúdo ou
a abordagem dos operadores por similaridade. Ambas serão exemplificadas através das
seguintes consultas: (i) retorne os exames radiológicos que apresentam massa de tamanho
anormal e (ii) retorne as imagens que contenham o pôr do sol no mar [47].

A abordagem dos operadores baseados em conteúdo define operadores específicos
para cada abstração em particular. Nela, para executar a consulta i o sistema precisa
de duas funções específicas, a primeira que encontram padrões na radiografia e que iden-
tifiquem a massa e a segunda que calcula a área da massa e a consulta ii requer uma
função que reconheça o sol e o mar em uma imagem e outra que reconhece a disposição
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espacial entre os dois objetos (para reconhecer se cada um deles está no sul, norte, leste ou
oeste). Nesta abordagem cada uma das funções deve ter um operador correspondente. Ela
pode ser adequada para sistemas que focam em problemas pontuais, contudo o número
de operadores pode ser excessivamente grande, pois no caso de dados multimídia seria
necessário criar um ou mais operadores para cada domínio de imagens para desenvolver
uma semântica suficientemente abrangente e o mesmo é verdade para outros domínios de
dados complexos. Neste sentido, a execução de buscas que envolvam diversos operadores
fica complexa, o que dificulta a sua escrita por parte do usuário. Além disso, é neces-
sário muito mais tempo a ser gasto no aprendizado das diferentes linguagens, que serão
específicas para cada domínio de aplicações.

Por outro lado, a abordagem dos operadores por similaridade define um pequeno
grupo de operadores capazes de serem utilizados em qualquer domínio de dados comple-
xos. Um conjunto consistente destes operadores é apresentado na Subseção 2.3.2. Tais
operadores computam a similaridade entre um grupo de elementos dado na consulta e os
que estão armazenados no banco de dados, para verificar quais satisfazem a uma determi-
nada condição de busca. Através destes operadores é possível representar as consultas i e
ii, sendo que a aplicação deve avaliar o extrator de características e a FD mais adequados
para cada uma delas. Esta abordagem possui duas vantagens com relação à anterior. A
primeira vantagem da abordagem dos operadores por similaridade é o fato de ser mais
fácil fornecer um exemplo do que descrevê-lo. A segunda vantagem é que com um nú-
mero restrito de operadores de consulta é possível representar pesquisas envolvendo um
grande número de domínios de dados complexos. É necessário apenas o ajuste do cálculo
de similaridade para o problema em questão.

Dadas as vantagens em se adotar operadores por similaridade (em detrimento de
operadores baseados em conteúdo), esta estratégia é amplamente utilizada na literatura
e será considerada no restante deste texto.

2.3.1 Propostas de Inclusão de Operadores por Similaridade na Álgebra Re-
lacional

Existem três linhas principais que buscam incluir operadores por similaridade no
modelo relacional. A primeira define a estrutura algébrica com o conceito de lógica fuzzy.
Esta traz o conceito de imprecisão, seguida por diversos trabalhos [48, 49, 50, 51].

Outra linha estende o modelo relacional com o conceito de relações ordenadas
(ranked relations), na qual as tuplas e os atributos são classificados de acordo com um
critério de ranking definido pelo usuário. A idéia é ordenar as relações de entrada de forma
que os operadores de consulta preservem esta ordem e retornem os top-𝑘 elementos que
melhor satisfazem o critério estabelecido. Exemplos de trabalhos que seguem essa linha
são [52, 53, 54].
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A última delas é a utilizada neste trabalho. Ela não modifica os conceitos do
modelo relacional, mas inclui novos operadores ao mesmo. Estes operadores podem ser
divididos em duas categorias: (i) os que utilizam um limiar de dissimilaridade 𝜉 para
selecionar os resultados desejados e (ii) aqueles que retornam os elementos mais similares
considerando-se o critério de similaridade fornecido, delimita-se o tamanho da resposta
por um número de elementos 𝑘.

2.3.2 Operadores por Similaridade

Esta seção apresenta um conjunto de operadores por similaridade que estão entre
os mais importantes apresentados até o momento na literatura.

2.3.2.1 Operadores de seleção e junção por similaridade

r r
r

(b)(a)

Figura 4 – (a) Seleção por abrangência e (b) junção por abrangência. Em ambos os exem-
plos, os centros de busca são representados pelas bolas pretas e o conjunto
resposta é dado pelos elementos que se encontram a um raio 𝑟 dos mesmos.

Existem vários tipos de operadores de consulta de similaridade, baseados em função
de distância de um ou múltiplos centros. Os mais usados são os que utilizam funções de
distância de um centro. Entre eles, os mais populares são: a busca por abrangência
(range query - Rq), que recupera os elementos armazenados cuja dessemelhança de um
elemento de consulta é menor ou igual a um determinado limite de um centro de busca
(Figura 4(a)) e a busca pelos 𝑘 de vizinho mais próximos (𝑘-Nearest Neighbor query –
𝑘-NNq) (Figura 5(a)), que retorna os 𝑘 elementos mais próximos ao elemento de consulta.

Os operadores básicos apresentados acima são empregados para gerar outros tipos
de consultas por similaridade. Junções de similaridade são operações que mesclam dados
complexos de dois conjuntos de dados de entrada de acordo com um determinado critério
de similaridade. Exemplos delas são: a junção por abrangência (range join – onRq –
Figura 4(b)), junção dos 𝑘 vizinhos mais próximos (𝑘 - Nearest Neighbor join – on𝑘NN

-0 Figura 5(b)) e junção dos 𝑘 pares mais próximos (𝑘-Closest Pair join – on𝑘CN –
Figura 5(c)). Por fim, outro operador importante é o 𝑘-NN reverso (R𝑘-NNq), cujo
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(a) (b) (c)

Figura 5 – (a) Seleção 𝑘-NN, (b) junção 𝑘-NN e (c) junção 𝑘-CN. Nos três exemplos,
𝑘 = 3, os elementos da primeira relação de entrada são representados pelas
bolas pretas e os da segunda relação de entrada pelas bolas cinza e as setas
apontam para os elementos que compõem o conjunto resposta.

objetivo é obter todos os elementos armazenados que têm um dado elemento de referência
como um dos 𝑘 elementos mais similares [55, 56].

qa

b
c

d

 f

Figura 6 – Exemplo de seleção R𝑘-NNq, onde o centro de busca é o elemento q e os
elementos retornados são os a, b e d, para 𝑘 = 1.

Em particular, é conhecido que os operadores 𝑘-NNq e on𝑘NN não obedecem algu-
mas regras de transformação de plano de execução válidas para os operadores tradicionais e
para os operadores Rq e onRq. Para aqueles dois operadores não são válidas as propriedades
comutativas e distibutivas, além da maioria das propriedades de combinação/separação
e associativas [57]. Este fato deve ser levado em consideração no desenvolvimento dos
SGBDSs.

Os operadores citados têm sido utilizados em diversas aplicações: as buscas por
abrangência e pelos 𝑘 vizinhos mais próximos são aplicados em proteção da privacidade
[58], aplicações médicas [59, 18], entre outros; o 𝑘-CN é utilizado no design de redes ópticas
[60] e em visão computacional [61]; o R𝑘-NNq foi aplicado em soluções para a biologia
molecular [62] e suporte a decisões [63]; os operadores ARq e 𝑘-ANNq são aplicados em
buscas envolvendo dados georeferenciados [64].

A seguir são apresentadas definições formais dos principais operadores de consulta
por similaridade, usando espaços métricos para representar operadores por similaridade.

Dado um espaço métrico ⟨S, 𝛿⟩, onde S é um domínio de dados e 𝛿 uma função de
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distância que satisfaz o postulado do espaço métrico, o operador de seleção por abrangên-
cia sobre um conjunto de dados 𝑆 ⊆ S pode ser representado como Rq(𝑠𝑞, 𝜉), sendo 𝑠𝑞 ∈ S
o elemento que representa o centro da consulta e 𝜉 o raio que delimita sua abrangência
considerando a distância 𝛿, retornando todos os elementos 𝑠𝑖 ∈ 𝑆 tais que 𝛿(𝑠𝑞, 𝑠𝑖) ≤ 𝜉.
Para exemplificar o uso deste operador, um usuário de um sistemas de busca por imagens
pode consultar as imagens mais próximas de uma foto dos Alpes através da sentença: En-
contre as imagens que se encontram a um limiar de dissimilaridade igual a 20 unidades
desta imagem dos Alpes, fornecida como centro de consulta. Utilize a função Manhattan.

A representação do operador 𝑘-NNq, considerando-se um espaço métrico ⟨S, 𝛿⟩,
pode ser dada por 𝑘-NNq(𝑠𝑞, 𝑘), onde 𝑠𝑞 ∈ S é o elemento usado como referência e 𝑘 o
número de elementos mais próximos desta referência no conjunto de dados 𝑆 ⊆ S, que
formam o conjunto solução da consulta. Este operador pode ser utilizado em uma rede
social, onde um usuário pode requerer a resposta da sentença: Retorne as cinco pessoas
cujas fotos de capa são as mais parecidas com a foto da minha amiga Rebeca Abravanel.
Utilize a função Mahalanobis.

A junção por abrangência é um operador binário que requer dois conjuntos 𝑅, 𝑆 ∈
S, onde ⟨S, 𝛿⟩ é o espaço métrico por ele definido, dado um limiar de abrangência 𝜉. O
conjunto resposta da junção por abrangência 𝑅 onRq 𝑆 é composto pela concatenação dos
pares dos elementos ⟨𝑟, 𝑠⟩, 𝑟 ∈ 𝑅 e 𝑠 ∈ 𝑆, tais que 𝛿(𝑟, 𝑠) ≤ 𝜉. Por exemplo, o usuário
de um sistema de imagens médicas pode pedir o resultado da sentença: Faça a junção
das imagens de estômago tiradas no dia de hoje com as imagens de estomago com úlcera.
Retorne todas as imagens de hoje que se encontram a um raio igual a 30 unidades de
alguma imagem de estômago com úlcera. Utilize a função Manhattan.

O operador de junção dos 𝑘 vizinhos mais próximos envolve dois conjuntos 𝑅, 𝑆 ∈
S, onde ⟨S, 𝛿⟩ é um espaço métrico. Este operador pode ser denotado como 𝑅 on𝑘NN 𝑆 e
retorna a concatenação dos 𝑘 pares dos elementos ⟨𝑟, 𝑠⟩, 𝑟 ∈ 𝑅 e 𝑠 ∈ 𝑆, tais que 𝑠 é um
dos 𝑘-vizinhos mais próximos de 𝑟. Para exemplificar, este operador pode ser utilizado em
uma rede social para responder a seguinte sentença de um usuário: retorne as três pessoas
mais parecidas de cada um dos meus amigos, considerando um conjunto de propriedades
dos perfis dos usuários. Utilize a função Euclidiana.

Na junção dos 𝑘 pares mais próximos, dado um espaço métrico ⟨S, 𝛿⟩ e dois con-
juntos 𝑅, 𝑆 ∈ S, a junção 𝑅 on𝑘CN 𝑆 tem como conjunto solução os 𝑘 pares de elementos
⟨𝑟, 𝑠⟩, 𝑟 ∈ 𝑅 e 𝑠 ∈ 𝑆, que são os mais próximos entre si dentre todos os pares formados por
um elemento de cada conjunto. Um médico poderia utilizar este operador em um sistema
ao solicitar, por exemplo: faça uma junção das imagens de fígado dos pacientes do dia
27/11/2016 com as imagens de fígado com insuficiência hepática aguda e retorne os dez
pares mais próximos entre si, utilizando a distância Manhattan.

Por fim, o conjunto resposta do operador 𝑘-NN reverso é dado formalmente por [65]:
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𝑅𝑘𝑁𝑁𝑞(𝑞, 𝑘) = 𝐴 = {𝑠𝑖 ∈ 𝑆, 𝑞 ∈ 𝑘𝑁𝑁(𝑠𝑖, 𝑘) ∧ ∀𝑠𝑗 ∈ 𝑆 − 𝐴 : 𝑞 /∈ 𝑘𝑁𝑁(𝑠𝑗, 𝑘)}. Este
operador pode ser utilizado em um aplicativo policial onde o usuário requisita a resposta
da sentença: Retorne as fotos cadastradas que têm a foto do suspeito 𝑥 como uma das
duas fotos mais similares.

2.3.2.2 Operadores de seleção por similaridade baseada em agregação

(a) (b) (c)

Figura 7 – Efeito do grip factor em um espaço Euclidiano bidimensional considerando um
conjunto de centros Q={𝑞1,𝑞2,𝑞3}, para (a) g=1, (b) g=2 e (c) g=∞ (Retirada
de [1]).

Os operadores por similaridade agregada utilizam consultas por múltiplos cen-
tros. As funções de múltiplos centros são chamadas na literatura de funções de distância
agregadas 𝑑𝑔, e são uma generalização das funções de distância de um centro. Dado um
padrão de agregação (no inglês grip factor) 𝑔, 𝑑𝑔 pode ser representada algebricamente
como 𝑑𝑔(𝑠, 𝑄) = 𝑔

√︁∑︀
𝑠𝑞∈𝑄 𝛿(𝑠, 𝑠𝑞)𝑔 * 𝑤𝑞, sendo 𝛿 uma função de distância de um centro.

A Figura 7 apresenta o efeito do grip factor em um espaço Euclidiano bidimensio-
nal composto pelos três centros do conjunto Q. Cada linha apresenta o espaço geométrico
onde 𝑑𝑔 tem o mesmo valor. As linhas representam um raio de abrangência distinto, o
que permite a definição de consultas por abrangência e limitadas pelos 𝑘 vizinhos mais
próximos [1].

A função 𝑑𝑔 é utilizada em dois operadores na literatura: busca por abrangência
agregada (ARq) e busca pelos 𝑘-vizinhos mais próximos agregada (𝑘-ANNq), exemplifi-
cada na Figura 8. Ambos os operadores permitem a criação de índices que são válidos
quaisquer sejam o grip factor e o número de centros de busca [64]. Em [14] são destacadas
três situações especiais para o operador 𝑘-ANNq: (i) Quando 𝑔 = 1 minimiza-se a soma
das distâncias e é chamada SUM, (ii) para 𝑔 = 2 minimiza-se a média das distâncias para
todos os centro e é chamada ALL e (iii) para 𝑔 = ∞ miniza-se a distância máxima e é
chamada MAX. Este operador pode ser utilizado por uma empresa de logistica que inves-
tiga a melhor cidade para instalar o seu armazem através da seguinte sentença: retorne
a cidade cuja soma das distâncias entre ela e (i) Belo Horizonte, (ii) São Paulo e (iii)
Curitiba seja mínima. Utilize a distância Euclidiana no cálculo.



33

As consultas por similaridade baseadas em agregação são uma extensão das consul-
tas por abrangência e dos 𝑘 vizinhos mais próximos. Diferentemente dos demais operado-
res, a consulta por similaridade agregada trabalha com um conjunto 𝑄 ⊆ S de elementos
de busca, onde S é um domínio de dados. Pode-se agrupar este tipo de operador em três
grupos diferentes: retorna os elementos mais próximos ou que estejam no raio de abran-
gência a/de algum elemento de consulta; retorna os elementos mais próximos ou que
estejam no raio de abrangência a/de todos elementos de consulta; retorna os elementos
mais próximos ou que estejam no raio de abrangência segundo uma função que agrega
todos os elementos de consulta.

Figura 8 – Consulta 𝑘-ANNq com 𝑘 = 1. Nesta consulta, o conjunto resposta é composto
pelo elemento que se encontra mais próximo considerando-se mutuamente os
três centros, representados pelas bolas pretas.

Existem propostas recentes que têm trabalhado em uma extensão a estas consultas,
que são as consultas por similaridade agregada flexíveis, desenvolvidas por [66]. Dado um
conjunto de entrada 𝑆 ⊆ S, é retornada a agregação das distância entre um de seus
elementos 𝑠 ∈ 𝑆 e um subconjunto do conjunto 𝑄. Ela vem sendo útil para muitas
aplicações e explorado em pesquisas atuais. Por exemplo, em buscas espaciais [67, 68].

2.3.2.3 Operadores de agrupamento por similaridade
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Figura 9 – Representações do operador de agrupamento por similaridade. Nesta
ilustração, o diametro máximo é representado pelo simbolo 𝑑 e a
separação máxima de um elemento de seu grupo é representada
pelo simbolo 𝑠. As sentenças dos agrupamentos são: (a) SGB-U –
GROUP BY cophir MAXIMUM_ELEMENT_SEPARATION 3 MA-
XIMUM_GROUP_DIAMETER 6 (b) SGB-A – GROUP BY cophir
AROUND {21} MAXIMUM_ELEMENT_SEPARATION 3 MAXI-
MUM_GROUP_DIAMETER 6 (c) SGB-D – GROUP BY cophir DE-
LIMITED BY (SELECT Value FROM Thresholds) - os thresholds são
representados pelas linhas tracejadas [9].
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Figura 10 – O SGB-All agrupa os elementos que estão a um dado raio de todos os outros
elementos do grupo. No exemplo apresentado o conjunto de entrada é dividido
em seis grupos formados pelos elementos: (a), (b, c), (d), (e, f), (g) e (h). Neste
tipo de agrupamento podem haver sobreposições (no inglês overlaps) entre os
grupos, sendo que neste exemplo as sobreposições são resolvidas adicionando-
se cada elemento em um grupo qualquer, através do on-overlap join-any.
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Figura 11 – O SGB-Any agrupa os elementos que estão a um dado raio de qualquer outro
elemento do grupo. Neste exemplo os grupos formados são: (a), (d), (b, c, e,
f, g) e (h).

Os operadores de agrupamento usados na cláusula GROUP BY da linguagem
SQL são uma forma prática e fácil de se construir consultas com funções de agregação
agrupadas de acordo com um critério indicado. Isso faz com que os mesmos sejam uma
ferramenta poderosa nas mãos do usuário, tanto no que tange o processamento de dados
tradicionais quanto no que tange dados complexos. Dois trabalhos relevantes propuseram
um conjunto de operadores de agrupamento por similaridade, eles são apresentados a
seguir.

O primeiro destes trabalhos definiu três operadores, que podem ser aplicados em
dados unidimensionais [69]. O Unsupervised Similarity Group-by (SGB-U) agrupa os dados
de acordo com a separação máxima entre dois elementos e o diâmetro máximo do grupo.
Já no Supervised Similarity Group Around (SGB-A), o usuário define os pontos que serão
os centros dos grupos e opcionalmente faz uso dos mesmos dois parâmetros que definem o
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SGB-U. Finalmente, o Supervised SGB using Delimiter (SGB-D) faz o agrupamento com
base em um conjunto de limiares (thresholds) fornecidos pelo usuário Figura 9.

O segundo trabalho definiu dois novos operadores que fazem agrupamento de dados
multidimensionais: o SGB-All e o SGB-Any [70]. No SGB-All (Figura 10) os elementos são
agrupados de acordo com a sua distância a todos os outros elementos do grupo. Todos
os elementos de um grupo devem estar a um raio de todos os outros elementos deste
grupo. O referido estudo apresenta uma semântica estendida que indica como deve ser
a sobreposição dos diferentes grupos: (i) on-overlap join-any para que os objetos sejam
adicionados a um grupo arbitrário, (ii) on-overlap eliminate em que os elementos que
estão em uma sobreposição não são considerados e (iii) on-overlap form-new-group onde
as sobreposições se transformam em novos grupos. No SGB-Any (Figura 11), caso um
objeto esteja a uma distância 𝜖 de um dos elementos de algum grupo, ele entrará neste
grupo. O único parâmetro necessário é o limiar de distância 𝜖 que um elemento precisa
estar de outro para ser considerado do grupo.

2.4 Índices para Consultas por Similaridade

Buscas por similaridade normalmente envolvem um grande volume de dados e por
conta disso o processamento deve ser feito de forma eficiente. A utilização de índices traz
ganhos significativos para a execução de operadores por similaridade, conforme avaliado
em [71, 72, 73] respectivamente para os índices Slim-tree e eD-index. Existem inúmeros
trabalhos na literatura que propõem índices para consultas por similaridade. Um tipo de
índice amplamente usado para aumentar a eficiência de consultas por similaridade é o
MAM (Método de Acesso Métrico), cujo trabalho pioneiro foi a BK-tree [74]. Um MAM
relaciona os elementos que nele são inseridos apenas por suas relações de similaridade,
assim ele é capaz de indexar qualquer tipo de dado exigindo apenas a representação ade-
quada da métrica. Usualmente, divide-se o conjunto de dados em subconjuntos e escolhe-se
elementos que representam os respectivos subconjuntos. Quando um objeto é inserido no
espaço métrico indexado pelo MAM, suas distâncias em relação aos representantes do
respectivo subconjunto são calculadas e armazenadas.

Os MAMs são amplamente pesquisados e sua aplicação em diversos domínios de
aplicações é promissora [75, 76, 77]. Sendo que existem três pontos que distinguem os
diferentes MAMs: a forma como se escolhe os representantes dos subconjuntos, como
os objetos são dispostos em relação aos representantes e se podem sofrer inserções ou
remoções sem serem descaracterizados (se são estáticos ou dinâmicos).

Existem muitos trabalhos que têm como objetivo desenvolver MAMs para consul-
tas por similaridade. A M-tree é um MAM dinâmico e suas extensões são provavelmente
os MAMs mais difundidos [78, 79]. Ela é uma organização hierárquica de objetos 𝑠𝑖 em
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um conjunto 𝑆 ⊆ S tal que ⟨S, 𝛿⟩ é um espaço métrico. É uma árvore balanceada, cujos
nós têm uma capacidade fixa e ocupam um espaço definido por um limiar e, além disso,
ela é uma árvore dinâmica e paginada. Exemplos de índices que utilizam a M-tree como
base são a Slim-tree [80], usada no SIREN, no SimbA e no FMI-SiR. A Slim-tree [81] é
um índice dinâmico e o primeiro capaz de ajustar o próprio fat-factor4 para otimizar o
desempenho das buscas do índice. Por conta disso, o mesmo se ajusta após uma inserção
ou remoção dos dados inseridos de forma mais adequada.

A M-tree foi contraposta pelo D-Index em [82], cujo objetivo é reduzir os custos
de CPU e de E/S em relação aos custos apresentados pelos índices antecessores. Sendo o
eD-index [73] uma versão do D-Index que tem o algoritmo de particionamento aprimorado
e é usado no SimDB.

4 O fat-factor é responsável por mensurar o grau de sobreposição dos nós do índice, é um parâmetro
que afeta diretamente o desempenho do índice.
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3 ABORDAGENS EXISTENTES DE SUPORTE A CONSUL-
TAS POR SIMILARIDADE EM SGBDR

Na literatura existem diversos trabalhos que adicionam novas funcionalidades a
SGBDRs comerciais para que estes passem a suportar o armazenamento e a recuperação de
dados complexos. Este capítulo avalia as propostas desenvolvidas nos trabalhos anteriores
de acordo com os seguintes pontos:

∙ modelo de armazenamento;

∙ representação dos operadores por similaridade;

∙ criação de estruturas de indexação;

∙ geração de planos de execução alternativos.

Este capítulo se aprofunda na análise do armazenamento e da recuperação de dados
complexos de cada um dos seguintes SGBDSs: SIREN (Seção 3.1), PostgreSQL-IE (Se-
ção 3.2), MESSIF (Seção 3.3), SimDB (Seção 3.4), MSQL (Seção 3.5) e FMI-SiR (Seção 3.6).
Adicionalmente, a Seção 3.7 descreve como a XML se insere na recuperação e armazena-
mento de dados complexos. Por fim, a Seção 3.8 apresenta um sumário das abordagens
existentes e contextualiza a proposta deste trabalho.

Os exemplos apresentados utilizam as seguintes tabelas:

--As tabelas armazenam dados do tipo genérico FEATURE_VECTOR que

--representa diferentes tipos ao longo do texto, a depender do modelo

--de armazenamento utilizado em cada caso.

--Tabela que armazena os vetores de características das imagens

--da base CoPhIR, menos aquelas que contêm dados de Londres.

CREATE TABLE cophir (

id INTEGER PRIMARY KEY,

image IMAGE_TYPE,

fv FEATURE_VECTOR

);

--Tabela que armazena os vetores de características de Londres

--presentes na base CoPhIR

CREATE TABLE london (

id INTEGER PRIMARY KEY,
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image IMAGE_TYPE,

fv FEATURE_VECTOR

);

3.1 O Sistema SIREN

O SIREN [2] é um midleware que utiliza tipos de dados previstos no padrão
SQL/MM e uma gramática SQL estendida para armazenar e recuperar dados comple-
xos. A arquitetura deste sistema é ilustrada na Figura 12 e o funcionamento do mesmo é
explorado nesta seção.

Programa/Aplicação

Interpretador de Comandos

Extrator de 
características

Indexador 
(arboretum)

SGBDR
Base de 
aplicação

Dicionário 
de dados

MAM

SQL

SQL padrão/ SQL estendido

Figura 12 – Arquitetura do SIREN [2]

O principal componente do SIREN é o interpretador de comandos, o qual intercepta
todos os comandos enviados pela aplicação. É ele quem faz as análises sintáticas e semân-
ticas necessárias para o processamento dos comandos enviados. Ao receber uma sentença
em SQL padrão, o SIREN retransmite a mesma para o SGBDR. Quando a sentença possui
algum comando estendido que representa um operador por similaridade, o SIREN processa
os operadores por similaridade e requisita em seguida ao SGBDR o processamento dos
demais operadores.

O SIREN adiciona uma coleção de tabelas ao SGBDR que são usadas como di-
cionário dos dados métricos armazenado no sistema. Estas tabelas representam tanto a
estrutura dos dados métricos como também dos extratores de características conforme
ilustrado na Figura 13.



39

Figura 13 – Dicionário de dados do SIREN (retirada de [3]).

Os tipos de dados utilizados no armazenamento de dados complexos são:
PARTICULATE e MONOLITHIC, criados por meio de extensões nos comandos DDL do SGBDR
utilizado. Cada dado MONOLITHIC é armazenado em uma coluna do tipo binário e cada
dado PARTICULATE é armazenado em um conjunto de atributos do tipo INTEGER de uma
tabela criada pelo SIREN para o respectivo vetor de características. Dados MONOLITHIC
têm seu domínio especializado nos dados STILLIMAGE e AUDIO, além de ser possível outras
especializações. As métricas são associadas aos dados complexos através dos comandos
CREATE METRIC, ALTER METRIC e DROP METRIC. Eles são responsáveis por criar uma mé-
trica associada a um tipo de dado, a uma função de distância e a um extrator de carac-
terísticas. Abaixo são ilustrados os comandos utilizados para a criação de métricas para
os tipos PARTICULATE e MONOLITHIC, respectivamente.

--Cria métrica para dado PARTICULATE.

CREATE METRIC <nome_métrica> USING <função_distância> FOR PARTICULATE

(<nome parâmetro> <tipo parâmetro> [<peso>]

[, <nome parâmetro> <tipo parâmetro> [<peso>], ...]);

--Cria métrica para dado MONOLITHIC.

CREATE METRIC <nome_métrica> USING <função_distância> FOR STILLIMAGE

(<nome_extrator> (<nome_parâmetro> AS <alias_parâmetro> [<peso>], ...)

[, <nome_extrator> (<nome_parâmetro> AS <alias_parâmetro> [<peso>], ...),

...]);

A partir deste ponto a métrica pode ser associada ao dado complexo através de
restrições. Desta restrição é possível criar um índice para ser utilizado nas buscas por
similaridade, por meio do comando CREATE INDEX. São fornecidos exemplos destas duas
formas de associação, respectivamente, nos códigos abaixo.

--Cria métrica para dado MONOLITHIC.
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CREATE METRIC MyHistogram USING MANHATTAN FOR STILLIMAGE

(HISTOGRAMEXT (Histogram AS Histo));

--Associa a métrica criada a coluna fv.

CREATE TABLE cophir (

Id INTEGER PRIMARY KEY,

fv STILLIMAGE,

METRIC (fv) USING (MyHistogram));

--Cria índice através da métrica previamente criada.

CREATE INDEX cophir_ix ON cophir (fv)

USING MyHistogram;

A DML do SIREN estende o SQL padrão para representar onze operadores por
similaridade: Rq, 𝑘NN, onRq, on𝑘NN, on𝑘CN e seis operadores que fazem seleção por simila-
ridade de grupo ARq e 𝑘-ANNq, cada um através dos padrões SUM, MAX e ALL.

A Rq é representada através de dois comandos: NEAR e RANGE. O comando NEAR
indica o centro de busca e o comando RANGE indica o raio da busca. Exemplo de uma Rq
no SIREN:

--Rq no SIREN

SELECT id FROM cophir WHERE fv

NEAR ’exemplo.jpg’ RANGE 1.5;

Os comandos NEAR, e STOP AFTER indicam respectivamente o centro de
busca e o número de elementos do conjunto resposta a ser retornado pelo operador 𝑘NN.
Abaixo é dado um exemplo de uso do 𝑘NN no SIREN:

--kNNq no SIREN

SELECT id FROM cophir WHERE fv

NEAR ’exemplo.jpg’ STOP AFTER 10;

Analogamente é possível representar os operadores onRq e on𝑘NN, respectivamente
ilustrados abaixo:

--Junção por abrangência no SIREN

select cfv.id FROM cophir cfv, london lfv

WHERE cfv.fv NEAR lfv.fv RANGE 0.9;

--Junção por abrangência no SIREN

select cfv.id FROM cophir cfv, london lfv

WHERE cfv.fv NEAR lfv.fv STOP BY 10;
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As consultas por múltiplos centros são feitas de forma análoga a Rq e 𝑘NN, através
do uso dos métodos SUM, MAX e ALL fornecidos pela ferramenta. O exemplo abaixo ilustra
uma 𝑘-ANNq representada no SIREN:

SELECT id FROM cophir WHERE fv NEAR SUM

(SELECT fv FROM london WHERE id = 1 OR id = 2 OR id = 3) STOP AFTER 1;

3.2 O Módulo PostgreSQL-IE

O PostgreSQL-IE [4] utiliza a SQL padrão para armazenar e recuperar dados
complexos — mais especificamente imagens para sistemas CBIR (Content-Based Image
Retrieval). Ele foi desenvolvido no PostgreSQL e define UDTs e UDFs para o armazena-
mento de dados complexos e implementa funções de distância através de UDFs.

O PostgreSQL-IE suporta o armazenamento de imagens. Esta ferramenta possui
um catálogo estendido para armazenar os metadados das imagens armazenadas como
dados complexos (Figura 14). Dados complexos que são representados na ferramenta
através dos tipos STILLIMAGE e PARTICULATE, provenientes da padrão SQL/MM.

Figura 14 – Esquema de tabelas responsáveis por armazenar metadados no módulo
PostgreSQL-IE (retirada de [4]).

A extração e inserção de dados complexos são feitos com UDF fornecidas pelo
sistema PostgreSQL-IE. O usuário pode criar as UDFs de extração através de uma função,
exemplificada a seguir, denominada CREATE_EXTRACTOR:

--Cria um novo extrator.

SELECT Create_Extractor (’Fourier’,’getFourierDescriptor’,’float’,’ExtShape’);
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Os dados complexos são armazenados em um UDT, chamado PGImage, que con-
tém (entre outras informações) um id para a tabela 𝑝𝑔𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 e o dado complexo
armazenado em uma coluna binária. A tabela 𝑝𝑔𝑒_𝑟𝑒𝑔𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 faz parte de um esquema
que estende os metadados do PostgreSQL, cujo objetivo é armazenar informações das
imagens armazenadas no sistema. A função Define_Feature_Vector define os vetores de
características e os associa a um extrator — esta informação é armazenada nos metadados
criados pelo SGBDR. Por fim, as imagens são inseridas por meio de uma UDF responsável
por carregar todas as informações na tabela em que o dado complexo é armazenado e nos
respectivos metadados.

A recuperação de dados complexos é feita por meio de UDFs que são execu-
tadas na clausula FROM da consulta SQL. Através das funções 𝑅𝐴𝑁𝐺𝐸 e 𝐾𝑁𝑁 , o
PostgreSQL-IE representa e executa a seleção por abrangência e pelos 𝑘-vizinhos mais
próximos, sendo que estas funções são executadas na cláusula FROM da consulta SQL. As
referidas funções especificam os parâmetros do índice a ser utilizado pelo operador, além
dos parâmetros do operador em questão. Um exemplo de utilização do 𝐾𝑁𝑁 é ilustrado
abaixo (o uso da função 𝑅𝐴𝑁𝐺𝐸 é análogo):

--Busca kNN no PostgreSQL-IE

SELECT cfv.id, Score_IE(’sc_1’, cfv.fv) score

FROM cophir cfv

WHERE cfv.id IN (SELECT * FROM KNN(’sc_1’,5,’UM_INDICE’, cfv.fv))

ORDER BY score;

Neste exemplo, o ‘sc1’ conecta o operador por similaridade a função 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒_𝐼𝐸

para que o resultado do operador em questão seja ordenado.

3.3 O Framework MESSIF

O MESSIF [5] é um framework que possibilita o armazenamento e a recuperação
de imagens, textos e também fornece funções de distância para análise de proteínas. Seu
objetivo é facilitar a criação de sistemas CBIR, pois permite o armazenamento centrali-
zado ou distribuído dos dados complexos e a recuperação otimizada dos mesmos. Neste
framework, a recuperação de dados complexos pode ser feita através da linguagem SQL
estendida 𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑄𝐿 [7] e as consultas são otimizadas por meio de indexação e estatísti-
cas. Por possuir uma arquitetura aberta e processamento de dados métricos genérico, o
MESSIF possibilita que novos módulos sejam desenvolvidos e acoplados à sua arquitetura
(a qual é modular e preparada para a adição de novos módulos).

O armazenamento de dados complexos no MESSIF é feito através de buckets, cada
um dos quais representa uma partição do espaço métrico. Estes buckets podem ser arma-
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zenados em diferentes peers de um sistema computacional distribuído, conforme ilustrado
na Figura 15. Em uma rede distribuída, o MESSIF é capaz de indexar os dados armaze-
nados na rede através de uma indexação por camadas e o usuário pode escolher a técnica
de indexação a ser utilizada pelo sistema. Nas redes distribuídas, os peers se comunicam
através de mensagens TCP e UDP e a sua estrutura é peer-to-peer, podendo cada peer
acessar os recursos e comunicar-se diretamente com qualquer outro peer através de um
endereço único que cada um deles possui.

O MESSIF é capaz de fazer buscas apenas nos buckets que possuem dados de in-
teresse utilizando pivôs para representar cada bucket. Para isso o sistema possui uma
estrutura de árvore de navegação e cada bucket é capaz de procesar o operador separada-
mente.

BD1 BD2
1

23

4
5

6

7

8

BD1

1 2 3 4
5 6 7 8

9

1 2 4

6

58 7
SPLIT

r1

r2

9

(a) (b)

Figura 15 – (a) Partições em forma de esfera do espaço métrico e (b) o armazenamento
das partições divididas em um conjunto de banco de dados distribuídos em
rede [5].

Além de serem otimizadas por índices, as buscas por dados complexos no MESSIF
possuem otimizações baseadas em estatísticas coletadas automaticamente pelo sistema.
Adicionalmente, a implementação deste sistema permite ao usuário criar estatísticas es-
pecíficas para novos operadores que sejam adicionada s a estrutura modular do sistema.

A linguagem 𝑆𝑖𝑚𝑆𝑒𝑄𝐿 é capaz de representar vários operadores por similaridade,
contudo, propõe extensões à linguagem SQL. A sintaxe do operador SELECT é apresen-
tada a seguir:

SELECT [TOP n | ALL] {attribute | ds.distance | ds.rank | f(params)} [, ...]

FROM

{dataset | SIMSEARCH [:obj [, ...]]

IN data source AS ds [, data source2 [, ...]]

BY {attribute [DISTANCE FUNCTION função de distância(params)]

| função de distância(params)} [METHOD method(params)]

WHERE /* Restrição sobre os valores dos atributos */

ORDER BY {attribute | ds.distance [, ...]}
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3.4 O Sistema SimDB

O SimDB e suas variações (DBSimJoin [6] e o i-SimJoin [72]), os quais são chama-
dos resumidamente neste trabalho de SimDB, é uma ferramenta que armazena vetores de
características provenientes de qualquer domínio de dados complexos.

Estes vetores de características são armazenados em tabelas do modelo relacional
de uma versão modificada do PostgreSQL, a qual reconhece uma linguagem SQL estendida
que reconhece operadores por similaridade através de novos comandos. As informações
armazenadas no SimDB podem ser indexadas pelo eD-Index.

O SimDB foi implementado através da modificação das árvore sintática e de con-
sultas do PostgreSQL conforme ilustrado pela Figura 16. Este sistema é adequada para
demonstrar que implementar em SGBDRs uma linguagem estendida gera efeitos colate-
rais, neste caso em específico a ferramenta deixa de ser capaz de processar os operadores
tradicionais. Este tipo de solução não é adequado portanto para sistemas comerciais que
requerem a execução de operadores por similaridade e operadores tradicionais simultane-
amente.

Node Tag Type
List *TargetList
List fromClause

Node *whereClause
List *groupClause

...

TargetEntry tarEntry
SelectStmt *refPointsSelect
int maxElementSeparation

int maxGroupLength
char grouping_mode

Node Tag Type
List *TargetList
List fromClause

Node *whereClause
List *groupClause

...

NodeTag type
Index tieSortGroupReg

Oid Sortop
Query *RefPointsSelect

int maxElementSeparation
...int maxGroupLength

char grouping_mode

List of

List of

(a)

(b)

Figura 16 – (a) Modificações na árvore sintática e (b) modificações na árvore de consultas
do PostgreSQL feitas no desenvolvimento do SimDB (extraída de [6]).

A linguagem do SimDB representa um conjunto de operadores por similaridade físi-
cos. Além disso, esta ferramenta possibilita a execução de planos de execução alternativos
em alguns casos. A representação da seleção por abrangência no DBSimJoin requer que o
usuário informe todas as colunas que armazenam cada uma das características, conforme
o seguinte exemplo:

SELECT * FROM cophir S

WHERE EucDist([S.s1 ... S.s9],[0.02 ... 0.02])<=1.5;
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A junção por abrangência no SimDB é exemplificada no exemplo que segue. Esta
ferramenta exige a extensão da linguagem SQL, pois utiliza as palavras WITHIN e OF,
ambas não previstas no padrão.

SELECT cfv.id FROM cophir cfv, london lfv

WHERE cfv.fv WITHIN 1.5 OF lfv.fv;

O SimDB prevê também o uso de operadores de agrupamento por similaridade
representados por uma gramática estendida. Este trabalho propôs representações para
três operadores por agrupamento unidimensionais: SGB-U, SGB-A, e o SGB-D. As ex-
tensões na SQL padrão são feitas na cláusula GPOUP BY e as representações dos três
operadores são respectivamente ilustrados a seguir. No exemplo são considerados dados
de temperatura, por serem unidimensionais.

SELECT ...

GROUP BY cophir

MAXIMUM_ELEMENT_SEPARATION 2 MAXIMUM_GROUP_DIAMETER 6;

SELECT ...

GROUP BY cophir

AROUND {30,50} MAXIMUM_ELEMENT_SEPARATION 2 MAXIMUM_GROUP_DIAMETER 20;

SELECT ...

GROUP BY cophir

DELIMITED BY (SELECT Value FROM Thresholds);

3.5 O Módulo MSQL

O módulo MSQL [10] é capaz de armazenar e recuperar dados complexos utilizando
a SQL padrão. Para isso, este SGBDS fornece um conjunto de UDFs que tornam o SGBDR
capaz de recuperar dados complexos por meio dos operadores Rq e 𝑘-NN. Os vetores de
características são inseridos em uma tabela do modelo relacional 𝑅 e um índice construído
com uma árvore 𝐵+ inserido na coluna 𝐼 que é adicionada à tabela 𝑅.

O usuário do banco de dados deve inserir os vetores de características extraídos
dos dados complexos sendo trabalhados em uma tabela do modelo relacional. Estas infor-
mações podem ser indexadas através dos passos que seguem abaixo, sendo a PTable uma
tabela previamente criada com os pivots da árvore B+ a ser criada. Devem ser criados
triggers na tabela cophirfv para que o índice se mantenha atualizado quando itens forem
adicionados, removidos ou atualizados.
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CREATE TYPE iPair as (key INTEGER, value DOUBLE);

ALTER TABLE cophir ADD I iPair;

UPDATE cophir R

set R.I = (SELECT (S.PID, DIST(S[A], R[A]))::iPair as I1 FROM PTable S

ORDER BY I1.value LIMIT 1);

CREATE INDEX I-INDEX ON R USING BTREE (I ASC NULL LAST);

Uma consulta por abrangência no MSQL é representada conforme exemplificado
abaixo.

SELECT R.a1, R.a2, ..., R.an

FROM cophir R

WHERE LOCATE(R.I, @ranges) AND DIST(R[A], q[A], threshold);

A função de distância é representada neste caso pela função DIST, que recebe a
tabela 𝑅, um centro de busca 𝑞 e o raio de abrangência da consulta, representado pelo
parâmetro threshold . Já a função LOCATE tem o objetivo de filtrar os valores de acordo
o índice e os intervalos presentes em @ranges podem ser gerados por um procedimento
predefinido no sistema.

3.6 O Módulo FMI-SiR

O FMI-SiR [8] é um módulo que utiliza o SQL padrão e foi implementado no
Oracle. Nele os vetores de características são armazenados em colunas binárias das tabelas
relacionais e a recuperação dos mesmos é feita através da implementação dos operadores
por similaridade em UDF.

O armazenamento de vetores de características no FMI-SiR é feito através de UDF
fornecidas pelo módulo. Estas UDFs serializam os vetores de características em colunas
BLOB do SGBDR. As UDFs do FMI-SiR são implementadas utilizando-se o C/C++.

O único comando que a implementação do FMI-SiR no Oracle utiliza que não é
previsto no padrão SQL é o CREATE OPERATOR. Ele é utilizado para a definição de um
operador, o qual é necessário para a indexação das informações armazenadas e faz parte
do Oracle Data Cartridge, o qual permite a implementação de índices e outros recursos
definidos pelo usuário. O usuário pode inserir vetores de características e indexá-los no
FMI-SiR através dos comandos a seguir.

--Cria tipo com funções a serem utilizadas na criação e manutenção do índice.
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CREATE OR REPLACE TYPE index_im_type AS OBJECT (

scanctx RAW(4),

STATIC FUNCTION ODCIIndexCreate(),

STATIC FUNCTION ODCIIndexDrop(),

STATIC FUNCTION ODCIIndexInsert(),

STATIC FUNCTION ODCIIndexDelete(),

STATIC FUNCTION ODCIIndexUpdate(),

STATIC FUNCTION ODCIIndexStart(),

MEMBER FUNCTION ODCIIndexFetch(),

MEMBER FUNCTION ODCIIndexClose());

--Cria operador a partir da UDF que implementa a função de distância

CREATE OPERATOR Manhattan_dist BINDING (BLOB, BLOB)

RETURN FLOAT USING Manhattan_distance;

--Cria o tipo de índice a partir do operador e das funções usadas

--para a manutenção do índice.

CREATE INDEXTYPE Slim_Manhattan FOR

Manhattan_dist(BLOB, BLOB)

USING index_im_type;

--Cria o índice

CREATE INDEX cophir_Slim_Manhattan_idx ON cophir(fv)

INDEXTYPE IS Slim_Manhattan PARAMETERS (’8192’);

A recuperação de dados complexos com o FMI-SiR é feita através de UDFs e opera-
dores, utilizando o SQL padrão. A seguir é ilustrado como uma seleção e uma junção por
abrangência são representadas, respectivamente, utilizando o operador Manhattan_dist
é representado.

--Seleção por abrangência indexada

SELECT cfv.id FROM cophir cfv

WHERE Manhattan_dist(cfv.fv,

(SELECT fv FROM london c WHERE c.id=988)) <= 24;

--Junção por abrangência indexada

SELECT cfv.id FROM cophir cfv, london lfv

WHERE Manhattan_dist(cfv.fv, lfv.fv) <= 24;
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3.7 Uso da XML para o Armazenamento e Recuperação de Da-
dos Complexos

Além das propostas baseadas em SQL para representação do armazenamento e
recuperação de dados complexos, há na literatura propostas de representação utilizando a
XML (eXtensible Markup Language) [7]. Adicionalmente, mecanismos de manipulação de
XML foram embutidos na SQL padrão, sendo que estes podem ser utilizados em modelos
de armazenamento e recuperação de dados complexos.

A XML utiliza elementos e atributos indicados nos documentos através de marcas.
Esta linguagem se destaca no mercado por sua flexibilidade, extensibilidade e interopera-
bilidade, por isso ela é amplamente utilizada.

Dois motivos fazem da XML uma linguagem extensível. Primeiramente, o desen-
volvedor pode criar suas próprias DTDs e/ou schemas extensíveis, os quais podem ser
usadas em diversas aplicações. Em segundo, a própria linguagem XML pode ser esten-
dida para outras linguagens. A linguagem XML é interoperável. Já que é possível utilizá-la
em um grande número de plataformas. Os interpretadores de documentos baseados nesta
linguagem têm relativamente baixo custo, pois sua estrutura é consistente. De fato, de-
vido a esta interoperabilidade o XML complementa o Java em diversas aplicações, por
exemplo. A linguagem XML é semi-estruturada. Para isso ela provém duas formas de se
definir como os seus documentos são formados: o XML schema e o DTD (Document Type
Definition). Destes, o primeiro é mais utilizado, por isso será explorado mais a fundo neste
texto.

Ao definir o XML schema para um atributo, todos os documentos XML que são
inserido no mesmo necessitam ser validados de acordo com as regras do mesmo. Para criar
estas regras, a linguagem aceita alguns tipos predefinidos de dados como texto (string),
lógico (boolean), número real (float e double), dentre outros. Além disso, é possível
criar um refinamento para os tipos existentes através do tipo simples (simple type) e
estruturar elementos filho e atributos de um elementos através do tipo complexo (complex
type).

Após armazenar os dados XML no Banco de Dados o usuário pode recuperá-los
utilizando as linguagens XPath ou XQuery. A XPath permite que o usuário selecione os
dados especificando o caminho em que os dados se encontram nos documentos da mesma
forma que se especifica o caminho de um arquivos nos sistemas operacionais. Já a XQuery
utiliza a sintax FLWOR, juntamente com construções XPath, a qual permite a utilização
de associação de valores a variáveis e a interação das mesmas em valores intermediários.

Alguns SGBDs possuem meios nativos para armazenar documentos XML em tipos
de dados definidos utilizando recursos objeto-relacionais [83]. O Oracle, por exemplo,
fornece o tipo XMLType (tipo previsto no SQL padrão com o nome de XML), que suporta
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armazenamento de documentos XML na forma binária (em atributos BLOB), relacional
ou em atributos CLOB. Este tipo permite que o usuário execute operações relacionais em
dados armazenados como documentos XML, além de possuir métodos para extrair, criar
e indexar dados XML, e também funcionalidades disponibilizadas por APIs PL/SQL e
Java. Enquanto o armazenamento dos documentos XML em atributos CLOB é feito na
íntegra (valores e rótulos), o que faz com que este modelo seja mais utilizado por um
número limitado de aplicações que precisam acessar os documentos XML com todos os
seus rótulos, o armazenamento de documentos XML em atributos binários guarda somente
o conteúdo do mesmo — i.e., os rótulos não são incluídos no armazenamento. Além disso,
são feitas outras otimizações para que as informações sejam guardadas de forma mais
compacta — espaços em branco desnecessários são removidos, alguns tipos de dados são
convertidos, entre outros [84]. Adicionalmente, o Oracle é capaz de armazenar documentos
XML no modelo relacional. Este modelo de armazenamento pode proporcionar um melhor
desempenho na recuperação de dados em relação às outras formas de armazenamento para
alguns tipos de busca (e.g., filtros em caminhos específicos dos documentos), e por isso é
mais eficiente para aplicações que fazem uso deste tipo de buscas.

Uma vez que os dados estão inseridos no modelo relacional, os mesmos podem ser
recuperados utilizando o mesmo modelo com o auxílio de sentenças XQuery. Para isso
usa-se a função 𝑋𝑀𝐿𝐶𝑎𝑠𝑡(𝑋𝑀𝐿𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦()), que é responsável por converter a busca por
dados em documentos XML para uma busca por dados no esquema relacional. Além disso,
é possível utilizar objetos DOM em funções PL/SQL ou em funções externas ao SGBDR
para construir a hierarquia do documento XML e navegar pelos seus nós.

3.8 Discussão

A Tabela 1 sintetiza as características das principais propostas de SGBDS encon-
tradas na literatura e apresentadas neste capítulo. É possível verificar que os trabalhos
anteriores divergem em dois aspectos principais, que são o foco deste trabalho: (i) algu-
mas ferramentas utilizam a SQL padrão e outras a estendem e (ii) os trabalhos anteriores
divergem quanto ao tipo de armazenamento que deve ser usado para as informações do
dado complexo. As ferramentas que utilizam a SQL padrão não são capazes de otimizar
o plano de execução das consultas, pois as funções de distância não formam blocos de
busca que possam ser reconhecidos como operadores por similaridade. Embora algumas
das propostas que estendem a SQL sejam capazes de otimizar o plano de execução das
consultas, utilizam a representação da SQL estendida, o que não é o ideal, conforme pontos
já apresentados. Já com relação ao tipo de armazenamento, não há nenhum trabalho que
faz uma análise aprofundada de diferentes opções, indicando suas vantagens e limitações.
Este trabalho visa abordar esses dois aspectos, utilizando construções da SQL padrão
para representar operadores por similaridade e explorando quatro diferentes modelos de
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Tabela 1 – Comparação entre sistemas que armazenam e recuperam dados complexos

Extensão do
SQL

Otimização
de

consultas

Armazenamento
de dados

complexos

Operadores
por similari-
dade

SIREN [2] Grande Não Binário Compilador
próprio

PostgreSQL-IE [4] Não se aplica Não Binário UDF/UDT
MESSIF [7] Grande Não Semiestruturado Compilador

próprio
SimDB [9] Grande Baseada

em regras
Relacional Código-fonte

do SGBDR
modificado

MSQL [10] Pequena Baseada
em regras

Relacional UDF/UDT

FMI-SiR [8] Pequena Não Binário UDF e opera-
dores

dados suportados no padrão SQL. As soluções propostas são apresentadas no próximo
capítulo.
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4 PROPOSTA DE INCLUSÃO DE SIMILARIDADE EM
SGBDR USANDO A SQL PADRÃO

Conforme apresentado nos capítulos anteriores, trabalhos passados desenvolveram
diversos SGBDSs capazes de armazenar e recuperar dados complexos. Contudo, não há
na literatura análise dos tipos de vetores de características e de funções de distância
existentes na mesma ou do modelo de armazenamento mais adequado para se armazenar
dados complexos em SGBDRs.

Este capítulo apresenta uma proposta baseada em SQL padrão para inclusão de
recursos para armazenamento de dados complexos e recuperação por similaridade em
SGBDR, com objetivo de preencher os gaps expostos ao (i) categorizar os vetores de ca-
racterísticas e as funções de distância existentes na literatura (Seção 4.1), (ii) ilustrar a
representação de um conjunto consistente de operadores por similaridade através da SQL
padrão (Seção 4.2), (iii) apresentar uma taxonomia dos modelos de armazenamento de
dados complexos possíveis utilizando a SQL padrão (Seção 4.3) e (iv) analisar a imple-
mentação da taxonomia proposta em uma discussão das vantagens e limitações de seus
modelos de armazenamento (Seção 4.4). Grande parte das contribuições apresentadas
neste trabalho foram publicadas em [85, 86].

4.1 Categorização de Vetores de Características e de Funções
de Distância

Um dado complexo pode ter inúmeros atributos que o descrevem de alguma forma.
Este trabalho define o tipo genérico vetor de características (feature vector — FV) a
todo atributo, ou conjunto de atributos, que é comparado utilizando-se uma função de
distância. As operações definidas para cada tipo distinto de FV é conjunto de funções
distância aplicáveis a ele.

Embora um FV seja um tipo de dado abrangente, uma vez que correspondem a
instâncias em qualquer domínio S, a grande maioria dos FVs encontrados na literatura
podem ser classificados em três dimensões: (i) dimensionais ou adimensionais; (ii) simples
ou compostos; e (iii) homogêneos ou heterogêneos.

Um FV Dimensional tem um número fixo de características numéricas. Este é o
tipo de FV mais comum para dados complexos. Já os FVs adimensionais são conjuntos
de características numéricas em que o número de elementos não é fixo, denominados FVs
Numéricos Adimensionais, ou conjuntos de características não numéricas. FVs Numéri-
cos Adimensionais são usados, por exemplo, para representar características extraídas de
regiões de interesse de imagens, cujo número pode variar de imagem para imagem. FVs
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adimensionais não numéricos podem ser divididos em FVs de Caracteres, usados, por
exemplo, para representar sequências genéticas, e FVs de Textos, que permite represen-
tar, por exemplo, tags descritivas associadas a uma imagem, no estilo bag of words, ou
características correspondentes a atributos categóricos.

Um FV Simples tem características pertencentes ao mesmo domínio de dados
tradicionais. Os metadados necessários a um FV Simples são o número de características
e o tipo de dados das características. A Figura 17(a) ilustra o caso em que o tipo de
dados é de tamanho fixo e é armazenado de alguma forma no catálogo do banco de dados,
mas o número de características é associado ao FV, o que permite representar vetores de
diferentes tamanhos. Esse tipo de estrutura permite armazenar FVs Dimensionais, FVs
de Caracteres e FVs Numéricos Adimensionais. Note-se que o número de características
poderia ser armazenado no catálogo do banco para os dois primeiros casos, mas FVs
numéricos adimensionais exigem que o número de características esteja no vetor, por isso
essa estrutura é a que engloba essas três possibilidades. Já no FV da Figura Figura 17(b) o
tipo de dados das características também está embutido. Isso mantém o FV autocontido,
entretanto, esse dado é repetido para todos os valores de atributo desse tipo em uma
tabela, o que ocasiona desperdício de espaço. Por fim, a Figura Figura 17(c) ilustra o
caso em que o tipo de dados das características é de tamanho variante, como os FVs de
Texto, onde a estratégia de representação usada contém um cabeçalho com um conjunto
de entradas no estilo [tamanho,referência para o conteúdo] seguido do conteúdo de
cada característica.

CaracterísticasTipo de dado da
característica

Características

Quantidade de
características

(a) (b)

Cabeçalho:
Lenght + Content

Tipo de dado Características

Quantidade de
características

(c)

Quantidade de
características

--

Figura 17 – Vetor de características homogêneo. (a) Características com tipo de dados
pré-definido. (b) Características podem ser de diversos tipos de dados. (c)
Vetor de características adimensional.

FVs Compostos consistem em um conjunto de FVs Simples, em que cada FV
Simples também é chamado de componente. FVs Compostos podem representar simul-
taneamente diversos aspectos de um dado complexo, tais como, para uma imagem, FVs
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Simples baseados em cor, textura, formas, rótulos, regiões de interesse e anotações. Nossa
análise é que os FVs compostos podem ser subdivididos entre predefinidos e dinâmicos.
FVs Compostos Predefinidos (Figura 18(a)) têm a estrutura definida a priori, enquanto
FVs Compostos Dinâmicos (Figura Figura 18(b)) possibilitam que componentes sejam
adicionados e/ou removidos de acordo com a necessidade, definindo a estrutura a poste-
riori, de acordo com o uso.

(b)

(c)

Textura Cor Forma

Vetor de Características Composto Vetor de Características Composto

Textura Cor Forma

Componente

Textura Textura Cor Cor Forma Forma

1 2 3

(a)

Feature Vector Unit 1

Feature Vector Unit 2

Feature Vector Unit 3
Cabeçalho: 
Length + Content

Componente 2 Componente nComponente 1

Figura 18 – (a) FVs Compostos Predefinidos. (b) Aplicação de Métrica Produto em um
par de FVs Compostos Predefinidos. (c) FV Composto Dinâmico.

Por fim, os FVs Homogêneos constituem uma categoria de FVs simples cujas ca-
racterísticas são representadas por dados pertencentes a um mesmo domínio (Figura Fi-
gura 17) e os FVs Heterogêneos possuem características que pertencem a diferentes domí-
nios (e.g., números, textos/palavras e atributos categóricos). Um FV Heterogêneo pode
ser considerado um caso particular de FV Composto, cujos componentes são FVs Homo-
gêneos de forma a representar todos os tipos diferentes de características do vetor. Note-se
que um FV Composto Homogêneo pode ser convertido em um FV Simples Homogêneo,
sendo que, nesse caso, não haveria mais distinção entre os subgrupos de características.

Considerando as funções de distância (também referenciada como FD neste es-
tudo), a classificação proposta é: (i) simples ou composta; e (ii) de um ou múltiplos
centros de consulta.

FDs Simples podem ser aplicadas a FVs Simples Homogêneos. Exemplos de FDs
Simples são as funções da família Minkowski, que podem ser aplicadas a FVs (Simples)
Dimensionais cujas características estejam no domínio R, a FD de Edição (Levenshtein
ou Edit), aplicada a FVs Adimennsionais de Caracteres, e a FD de Jaccard, aplicável
a qualquer domínio de conjuntos, tipicamente FVs de Textos [12, 87]. FDs Compostas
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Métrica Produto

Minkowski

2..n1

FV_TEXTFV_NUMBER

double[] data string[] data char[] data

EditJaccard

FV_CHAR

FV
int size

FV_COMPOSITE

Mahalanobis

int num_FV

Figura 19 – Hierarquia de classes de vetores de características proposta e exemplos de
funções de distâncias definidas sobre os tipos.

são aplicadas a FVs compostos (o que engloba os FVs Heterogêneos). FDs Compostas
também são conhecidas na literatura como FDs de múltiplos descritores [44]. Como mostra
a Figura 18(b), uma FD Composta agrega em um único valor os resultados de FDs Simples
calculadas sobre os componentes de um FV Composto, sendo que a forma mais comum de
agregação é a utilização de uma Métrica Produto. Um exemplo típico de Métrica Produto
é a combinação linear dos resultados das FDs Simples.

A proposta desse trabalho é consolidar todas essas variações de FVs nos tipos de
dados indicados na hierarquia de classes da Figura 19. Na figura, FV_NUMBER permite
representar FVs Dimensionais e FVs Numéricos Adimensionais, ao passo que FV_TEXT e
FV_CHAR permitem representar, respectivamente, FVs de Textos e FVs de Caracteres,
e o tipo FV_Composed é para FVs Compostos. A figura também indica exemplos de
FDs associadas a cada tipo de dados. Quanto a implementação das FDs, elas podem
ser implementadas de acordo com a hierarquia proposta na Figura 20. Desta forma, o
usuário pode implementar as FDs sem se preocupar em escrever o código das verificações
necessárias à implementação de uma FD feita para FVs dimensionais, por exemplo.

Simple Homogeneous

Composed
User-Provided
Product-Metric

Dimensional

Non-Dimensional

Hamming, Parity
Absolute difference
between primitives
Edit 
Jaccard, Earth-Mover 
Label-Scaled, HOBbit 

Metric Learning

Minkowski
Mahalanobis
Canberra
Chi-Squared
Bray-Curtis

1

2..n

Figura 20 – Hierarquia proposta de funções de distância.
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4.2 Representação de Consultas por Similaridade

No que tange à representação de consultas por similaridade, nota-se que os tra-
balhos existentes: (i) abordam um conjunto reduzido de operadores; ou (ii) propõem
extensões significativas à SQL de forma a compreender uma gama maior de operado-
res. A proposta deste trabalho é que é possível representar a maioria dos operadores por
similaridade em SQL padrão apenas definindo funções de distância de forma adequada.

Esta seção apresenta uma proposta de representação de um conjunto consistente
de operadores por similaridade de forma a possibilitar o processamento do respectivo ope-
rador físico dos mesmos. Para isso, sugerimos a extensão do comando DDL de criação de
função de distância CREATE FUNCTION com uma palavra opcional que diferencie as funções
de distância das demais funções do SGBD. Propõe-se que essa palavra seja DISTANCE. A
diferenciação de funções de distância possibilitaria ao processador de consultas identificar
um operador por similaridade e mapeá-lo para o respectivo operador físico. Consequen-
temente, seria possível a execução de algoritmos eficientes e que o SGBDR escolhesse o
plano de execução mais adequado. Além disso, é proposto que seja possível associar índi-
ces a operadores por similaridade, por exemplo, usando o comando CREATE OPERATOR do
SGBDR Oracle.

As seções a seguir detalham a representação proposta para os diferentes operadores
por similaridade considerados.

4.2.1 Representação de Funções de Distância

A forma trivial de representar uma função de distância é por meio de uma função
SQL que recebe como parâmetros dois FVs de um mesmo tipo (e.g., FV_Type) e retorna
a distância entre eles.

--modelo de função de distância do eFMI-SiR

distance_<nome_da_FD>(FV_Type, FV_Type);

O exemplo a seguir mostra como representar utilizando uma função desse tipo
(Manhattan_distance) uma seleção por abrangência sobre a tabela cophir, tendo como
elemento de consulta o elemento que tem id=2, e uma junção por abrangência entre as
tabelas cophir e london.

-- Seleção por abrangência

SELECT id

FROM cophir WHERE Manhattan_distance(fv,

(SELECT fv FROM cophir WHERE id=2)) <= 10;



56

-- Junção por abrangência

SELECT c.id

FROM cophir c, london l

WHERE manhattan_distance(c.fv, l.fv) <= 10;

Embora essa representação seja executável, o SGBDR só poderá realizar adequa-
damente um processo de otimização caso consiga mapear univocamente essa sintaxe para
o operador físico por similaridade de seleção por abrangência. Caso esse mapeamento seja
factível, as regras específicas de reescrita de consulta aplicáveis ao operador físico por
similaridade utilizado podem ser aplicadas, bem como a escolha de algoritmos e índices
específicos a esse operador. Para possibilitar isso, nossa proposta é funções de distância
sejam identificadas de forma diferenciada de outras funções. Neste tralho, propomos es-
tender o comando DDL CREATE FUNCTION e seus comandos complementares (ALTER, DROP,
etc.) com a palavra reservada DISTANCE para indicar que se trata de uma função de dis-
tância. Desta forma, ao detectar uma função de distância em uma consulta, o processador
de consultas pode fazer sem ambiguidade o processo de tradução para o operador por
similaridade correspondente.

Para que algoritmos e índices específicos sejam utilizados para agilizar a execução
de operadores por similaridade, novamente é preciso identificar uma correspondência uní-
voca. Essa correspondência depende: (i) do domínio do vetor de características, (ii) da
função de distância e (iii) dos parâmetros da função de distância, pois diferenças que
afetam a distribuição de distâncias no espaço de busca inviabilizam o uso de índices. Por
exemplo, se existe um índice para um atributo de um determinado tipo de FV usando
a função de distância Euclidiana, esse índice não pode ser utilizado em consultas envol-
vendo outras distâncias ou mesmo em consultas que utilizam a distância Euclidiana para
o mesmo atributo, mas com diferenças nos pesos das características.

O domínio do vetor de características pode ser definido por meio do tipo de FV
correspondente ao atributo e por restrições de integridade eventualmente associadas1. As
funções de distância podem ser escolhidas a partir de um conjunto básico oferecido pelo
SGBDR ou definidas pelo usuário. Já os parâmetros de funções de distância precisam
ser associados a cada instanciação diferente de função de distância. A parametrização
de uma função de distância pode ser feita a priori ou na invocação da função. Como
o número de parâmetros pode ser grande, fazê-lo na invocação resulta em uma sintaxe
carregada e impede a indexação em consultas. Portanto, nossa proposta é parametrizar a
priori, associando um rótulo a cada parametrização, ou seja, o usuário deverá criar uma
1 Restrições de integridade não são objeto desse trabalho, mas, por exemplo, a um atributo do tipo

FV_NUMBER de uma tabela poderia ser adicionada uma restrição de integridade que verifique o
tamanho (size) do FV, garantindo que todos os FVs armazenados tenham a mesma dimensionalidade.
Outra alternativa é as restrições serem verificadas em tempo de execução da respectiva função de
distância.
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função de distância com a parametrização desejada. A criação de índices sobre atribu-
tos de tipos FV também deve indicar a parametrização utilizada para que o processador
de consulta possa identificar sem ambiguidade os índices elegíveis para otimização, bem
como a estrutura de dados utilizada, quando for o caso. Com isso, no exemplo a seguir,
o otimizador poderia traduzir a instrução SQL em uma Junção por Abrangência que re-
torna os pares de imagens da tabela cophir e da tabela london (imagens de Londres)
cuja distância entre os seus FVs (de tipos compatíveis) é limitada a 10 unidades, utili-
zando a função de distância my_weighted_manhattan e, eventualmente, utilizar o índice
cophir_my_weighted_manhattan_ix, cuja estrutura é uma Slim-tree (neste exemplo, o
FV é representado por um VArray).

-- Criação de uma distância parametrizada

CREATE DISTANCE FUNCTION my_weighted_manhattan

(fv1 FV_Type, fv2 FV_Type)

RETURN NUMBER

AS

total NUMBER := 0;

weights FV_Type := FV_Type(1, 2, 2, ...);

BEGIN

--multiplica os valores contidos no VArray pelo respectivo peso

IF fv1.count = fv2.count THEN

FOR i IN 1..fv1.count LOOP

total := total + (weights(i) * ABS(fv(i) - fv2(i)));

END LOOP;

ELSE

raise_application_error(-20001, ’FVs must be of the same size’);

END IF;

RETURN total;

END;

/

...;

-- Criação de um índice por similaridade

CREATE INDEX cophir_my_weighted_manhattan_ix

ON cophir(fv)

USING slimtree my_weighted_manhattan;

-- Junção por abrangência

SELECT l.image AS limg, c.image AS cimg

FROM cophir c, london l
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WHERE my_weighted_manhattan(c.fv, l.fv) <= 10;

Analogamente, operadores que envolvam a manipulação de múltiplos centros de
consulta podem ser representados por meio de funções de distâncias específicas definidas
pelos usuários e devidamente parametrizadas a priori. Neste caso é possível implementar
(i) funções de distância que recebem cada centro em um parâmetro distinto e (ii) que
recebem os múltiplos centros em parâmetros únicos.

A solução i permite um número grande de centros de consulta, pois as UDFs
podem ter valores default nulos para os parâmetros de entrada. Adicionalmente, esta não
necessita de preparação prévia pois o usuário pode selecionar os centros individualmente,
indicando-os. No entanto esta última solução não é adequada para consultas que envolvem
um número grande de centros. A alternativa ii pode ser implementada através de um tipo
de dado que é um VArray de FVs. Esta solução permite um número potencialmente
ilimitado de centros através de uma representação limpa.

Quanto à otimização, em ambos os casos o otimizador de consultas pode identificar
que se trata de um operador de múltiplos centros a partir dos parâmetros da função de
distância, que representam um conjunto de elementos e, portanto, em número maior
(alternativa i) ou de um tipo de dado específico (alternativa ii).

Analisando todos os pontos levantados acima, o uso da solução ii é recomendado,
pois ela facilita o uso de um número grande de centros de forma mais limpa.

Exemplo da solução i:

--Criação de uma função de distância por agregação.

CREATE DISTANCE FUNCTION my_aggregate_function_i

(FV FV_Type, Grip_Factor NUMBER,

FV_Center1 FV_Type, Weight1 NUMBER,

FV_Center2 FV_Type, Weight2 NUMBER,

...,

FV_CenterN FV_Type, WeightN NUMBER) RETURN NUMBER ...;

--Consulta por Abrangência Agregada

SELECT id FROM cophirfv cfv WHERE my_aggregate_function_i

(cfv.fv, 2,

(SELECT fv FROM londonfv WHERE id=1), 1

(SELECT fv FROM londonfv WHERE id=3), 2) <= 20;

Exemplo da solução ii, onde slim_mass é uma implementação da Slim-tree que
possui algoritmos sobre este índice para a execução de consultas por similarida agregada.

CREATE TYPE FV_SET_TYPE AS TABLE OF FV_Type;
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CREATE DISTANCE FUNCTION my_aggregate_function_ii

(FV FV_Type, Grip_Factor NUMBER, FV_Center_Group FV_SET_TYPE)

RETURN NUMBER ...;

--Consulta por Abrangência Agregada

DECLARE

centers FV_SET_TYPE;

BEGIN

SELECT fv BULK COLLECT INTO centers

FROM cophir WHERE city IN (’LONDRINA’,’MARINGA’);

SELECT id FROM cophir cfv

WHERE my_aggregate_function_ii(cfv.fv, 2, centers)<=10;

...

END;

-- Criação de um índice por similaridade agregada

CREATE INDEX cophir_my_weighted_manhattan_ix

ON cophir(fv)

USING slim_mass my_aggregate_function_ii;

4.2.2 Representação de Operadores por Similaridade Usando a SQL Padrão

Esta seção descreve como os alguns dos principais operadores por similaridade
podem ser definidos na SQL padrão utilizando a representação de funções de distância
proposta.

4.2.2.1 Consultas por Vizinhança

Esta seção ilustra como o operador 𝑘-NN pode ser representado, considerando a
representação de FD definido na Seção 4.3. Por um lado, existem implementações em
trabalhos anteriores que representam este operador através de operadores associados a
UDFs (como o módulo FMI-SiR — Seção 3.6), como exemplificado a seguir (retorne as 5
imagens mais similares à imagem com id=2, considerando os vetores em fv):

SELECT image

FROM cophir WHERE manhattan_kNN(fv,

(SELECT fv FROM cophir WHERE id=2)) <= 5;

Embora seja uma representação utilizada em trabalhos anteriores, uma função
não é apropriada para representar o operador 𝑘-NN porque a natureza intrínseca desse
operador não pode ser expressa por ela. Pelo contrário, esta representação rompe com o
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modelo da linguagem SQL, pois impõe uma condição de rankeamento na cláusula WHERE
ao invés de uma condição lógica.

Por outro, este trabalho apresenta formas adequadas de representá-lo através de
funções analíticas. Consultas por vizinhança podem ser representadas utilizando opções
baseadas em ranqueamento documentadas no padrão SQL. O comando FETCH FIRST k
ROWS ONLY é capaz de representar a Seleção por Vizinhança, enquanto as funções de
janela (window functions) baseadas em ranqueamento ROW_NUMBER e RANK2 podem ser
usadas para representar tanto a Seleção quanto a Junção por Vizinhança. Os dois exem-
plos apresentados a seguir se beneficiam desses comandos para representar a Seleção por
Vizinhança citada anteriormente (as 5 imagens mais similares à imagem com id=2, con-
siderando os vetores em fv) e uma Junção por Vizinhança (para cada imagem da tabela
london, concatene-a com cada uma das 5 imagens da tabela cophir mais similares a ela).

-- Seleção kNN

SELECT id FROM cophir

ORDER BY my_weighted_manhattan(fv,

(SELECT fv FROM cophir WHERE id=2))

FETCH FIRST 5 ROWS ONLY;

-- Junção kNN

SELECT l_img, c_img FROM (

SELECT l.image AS l_img, c.image AS c_img

ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY l.fv ORDER BY

my_weighted_manhattan(l.fv, c.fv)) AS rn

FROM london l, cophir c)

WHERE rn <= 5;

Na execução convencional dessas expressões, os elementos são ordenados e depois
os 𝑘 primeiros elementos são recuperados3. Esta sequência de operações corresponde à
execução sequencial das consultas por similaridade indicadas. Contudo, como as ordena-
ções são baseadas em uma função de distância, o otimizador pode traduzir as instruções
para os operadores por similaridade correspondentes (Seleção 𝑘-NN e Junção 𝑘-NN) e
utilizar algoritmos e estruturas de dados que resultem em uma execução mais eficiente.
Observe-se que, no exemplo da Junção por Vizinhança, se houvesse outras condições de
filtragem na subconsulta seriam aplicadas antes da Junção 𝑘-NN, ao passo que condições
de filtragem na consulta externa seriam aplicadas depois da junção.

As duas representações de consultas apresentadas permitem que o processador
de consultas execute o respectivo operador por similaridade de forma correta, pois elas
2 A função RANK produz o mesmo efeito do modificador WITH TIES da construção sintática FETCH FIRST.
3 Normalmente, não é uma ordenação completa, pois só é preciso manter os 𝑘 primeiros elementos

ordenados a cada iteração.
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representam a natureza intrínseca do mesmo. Com isso o SGBDS pode respeitar as re-
gras de equivalência das consultas, que podem ser diferentes dos operadores tradicionais
(conforme apresentado na Subsubseção 2.3.2.1).

4.2.2.2 Consulta por Vizinhança Reversa

Para ilustrar o poder de representação destas construções sintáticas da SQL pa-
drão, a consulta a seguir é uma Consulta por Vizinhança Reversa. A R𝑘-NNq é composta
por três operações, as duas primeiras correspondentes à on𝑘NN e o terceiro filtra da on𝑘NN

com o elemento da busca, que no exemplo abaixo é identificado com o id 45:

-- kNN Reversos (RkNNq)

SELECT c_image FROM (

SELECT c.image AS c_image,

center.id AS center_id,

c.fv AS c_fv, center.fv as center_fv,

ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY c.fv

ORDER BY my_weighted_manhattan(c.fv,

center.fv)) AS rn

FROM cophir c, london center

WHERE c.id != center.id)

WHERE rn <= 1 AND center_id=2;

Nesta consulta, primeiro identifica-se o vizinho mais próximo de cada elemento
da tabela com alias c (subconsulta + rn <= 1). Em seguida, identifica-se quais elemen-
tos da tabela com alias c têm como seu vizinho mais próximo o elemento de consulta
(center_id=2).

4.2.2.3 Consulta Pelos Pares Mais Próximos

O raciocínio para construir o operador de Junção por pares de vizinhança é similar
ao usado na construção de Seleção por vizinhança reversa, i.e., o operador de Junção por
pares de vizinhança é na verdade composto por duas duas operações: ordene os pares
de elementos e recupere os 𝑘 pares mais próximos. Portanto, encontrar os 𝑘 pares
mais próximos é uma junção que pode ser representada pelos comandos partition by
... over, como ilustrado abaixo.

-- Junção por pares de vizinhança

SELECT oiid

FROM ( SELECT out.id AS oiid, inn.id AS iiid,

ROW_NUMBER() OVER ( ORDER BY

manhattan_distance(inn.fv, out.fv)) AS rn
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FROM cophir inn,london out) where rn <= 4;

4.3 Armazenamento de Vetores de Características em SGBDR

Neste trabalho é considerado um conjunto consistente de tipos de dados previstos
no SQL padrão. São eles: binário, relacional, semiestruturado e objeto-relacional (OR).
A avaliação se dá quanto ao respectivo desempenho e quanto a possibilidade de se repre-
sentar as funções de distância de um centro (tanto simples quanto composta) no modelo
apresentado na Subseção 4.2.1.

4.3.1 Binário

O padrão SQL prevê tipos de dados que armazenam cadeias de caracteres em
atributos binários - o BINARY(tamanho), o VARBINARY(tamanho máximo) e o BLOB.
O primeiro permite o armazenamento de uma cadeia de caracteres de tamanho fixo. O
segundo é uma cadeia de caracteres de tamanho variável na qual o usuário determina o
tamanho máximo do atributo no momento de criação da tabela. Por fim, o tipo BLOB
é um tipo de objeto LOB (Large OBject), os quais foram desenvolvidos para armazenar
dados não estruturados.

Ao analisar mais profundamente os tipos BINARY e VARBINARY têm compor-
tamento semelhante, respectivamente, aos CHAR e ao VARCHAR.

Os objetos LOB estão incluídos na OCCI (Oracle C++ Call Interface) e podem
ser usados tanto em processos externos ao Banco de Dados quanto em processos internos.
Internamente no Banco de Dados este atributo é armazenado como um destes três tipos
de dados: CLOB (Character Large OBject) e BLOB (Binary Large OBject) ou NCLOB
(National Character Large OBject).

Os objetos LOB são compostos pelo LOB value - que armazena informações do
tamanho, do valor do atributo, entre outros - e o LOB locator - que é um ponteiro respon-
sável por indicar a posição onde o LOB value está armazenado, sendo que internamente,
objetos LOB usam uma semântica de cópia - aqueles que são inseridos ou atualizados de
outras colunas também do tipo LOB recebem cópia dos dados de origem (tando o LOB
value quanto o LOB locator são copiados). O LOB locator é armazenado junto dos outros
atributos da tabela, assim como os LOB values menores do que 4.000 bytes, quando são
maiores os LOB values são armazenados externamente a tabela do Banco de Dados.

O BLOB é mais flexível que os outros dois, pois não impõe limitações de tama-
nho ao vetor de características. Por este motivo, o tipo BLOB representa o modelo de
armazenamento binário neste trabalho.

O armazenamento binário consiste em utilizar atributos do tipo BLOB para ar-
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mazenar FVs e FDs implementadas como funções externas. Dessa forma, o SGBDR não
tem ciência das informações armazenadas no FV, portanto não oferece um suporte mais
elaborado, atuando quase como um repositório de arquivos. Os meta-dados do vetor de
características devem ser inclusos no próprio FV (Figura 17), para que as funções externas
saibam como tratá-lo. A representação de consultas é idêntica ao apresentado na Seção 4.2.
Não obstante, o armazenamento e a recuperação desses vetores de características podem
ser conduzidos por linguagens externas, inicialmente mais eficientes do que as baseadas
no padrão SQL/PSM, embora exista uma sobrecarga ao invocá-las.

4.3.2 Relacional

O armazenamento relacional consiste em criar uma tabela para cada FV do banco
de dados, referenciando a tabela que armazena o respectivo dado complexo. Essa aborda-
gem permite que o usuário manipule as características armazenadas por meio de comandos
DML que apresentam grande flexibilidade. Contudo, a passagem de parâmetros para as
funções de distância exige informar cada atributo de cada FV individualmente, o que,
além da sintaxe carregada, exige criar FDs específicas para cada dimensionalidade, como
ilustrado a seguir.

my_weighted_manhattan(a1, ..., an, b1, ..., bn)

Uma alternativa poderia ser indicar apenas a relação corresponde a cada FV,
mas esta alternativa não é genérica pois mantém as funções de distância amarradas ao
esquema do banco. Outra opção seria passar cursores como parâmetros, mas essa opção
perde totalmente a verificação de tipos, que é um recurso nativo e importante oferecido
pelos SGBDRs. É possível, contudo, fornecer um procedimento ao usuário que cria a
função de distância com o número de dimensões desejado, o qual é exemplificado abaixo.

RDBMS_SIM.GEN_SIM_REL_FUNCTION (

base_func => "L1", func_name => ’L1_128’, dimensions => 128);

Além disso, a escrita de consultas com dados de alta dimensionalidade é enfadonha.
Isto pode ser contornado com o auxílio de um procedimento fornecido pelo SGBDS,
ilustrado abaixo. Repare que procedimentos análogos podem ser criados para qualquer
operador por similaridade.

--Escreve uma Rq para o usuário com uma tabela de 128 dimensões.

RDBMS_SIM.GEN_SIM_REL_Rq (

func_name => ’L1_128’, table_name => ’cophirfv_128’,

table_center => ’cophirfv_128’, center_id => 38);
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--Escreve uma kNNq para o usuário com uma tabela de 128 dimensões.

RDBMS_SIM.GEN_SIM_REL_kNNq (

func_name => ’L1_128’, table_name => ’cophirfv_128’,

table_center => ’cophirfv_128’, center_id => 38);

Outra limitação da abordagem relacional é para armazenar vetores de caracte-
rísticas Adimensionais, pois exige que a tabela tenha o mesmo número de atributos do
maior FV armazenado, o que pode gerar muitos parâmetros nulos. Além disso, o esquema
da tabela tem que ser atualizado a cada elemento com mais características que o maior
armazenado até então.

As tabelas do modelo relacional são capazes de armazenar vetores de características
simples tanto os Dimensionais quanto os Adimensionais. Sendo que no segundo caso, cria-
se uma tabela com o número máximo de características, com colunas que podem ser nulas.
Além disso, é possível utilizar uma solução similar a do SIREN (Seção 3.1): por meio de
dados do tipo PARTICULATE são armazenadas as características em uma tabela do sistema.
Por fim, para armazenar os vetores de características compostos se faz necessário o uso
do relacionamento entre tabelas, onde cada uma delas representa um componente.

4.3.3 Semiestruturado

Os armazenamentos semiestruturados mais utilizado são o XML (eXtensible Markup
Language) e o JSON (JavaScript Object Notation), dentre eles o que possui suporte mais
maduro em SGBDRs é o primeiro. Por isto o XML é o padrão utilizado neste trabalho.

O modelo semi-estruturado é o semanticamente mais próximo a natureza diver-
sificada dos dados complexos e permite a representação de consultas como apresentado
na Seção 4.2. Nesse estudo adotamos a representação XML para o tipo semi-estruturado,
pois a implementação dessa estrutura se encontra madura em SGBDRs comerciais, em
particular com amplo suporte no Oracle. Assim, torna-se possível representar todos os
tipos de vetores de características apresentados por meio de XML Schemas e manipular
as características armazenadas através dos comandos DML, embora isso seja feito via um
parser, o que introduz um limitador de desempenho. Adicionalmente, os SGBDRs permi-
tem que os dados sejam armazenados como estruturas binárias (que chamaremos de tipo
XML binário), objeto-relacionais (que chamaremos de XML e XML OR, alternadamente).
Abaixo são representados os diferentes tipos de vetores de características através do XML
Schema.

Vetor de características simples dimensional homogêneo:

<xs:schema

xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<xs:element name="FeatureVector">
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<xs:complexType><xs:sequence>

<xs:element name="feature" type="xs:integer"

minOccurs="282" maxOccurs="282"/>

</xs:sequence></xs:complexType>

</xs:element></xs:schema>

Vetor de características simples adimensional homogêneo:

<xs:schema

xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<xs:element name="FeatureVector">

<xs:complexType><xs:sequence>

<xs:element name="feature" type="xs:string"

minOccurs="1" maxOccurs="282"/>

</xs:sequence></xs:complexType>

</xs:element></xs:schema>

Vetor de características composto dimensional homogêneo (dinâmico):

<xs:schema

xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<xs:element name="FeatureVector">

<xs:complexType>

<xs:sequence>

<xs:element name="Component">

<xs:complexType><xs:sequence><xs:element

name="feature" type="xs:integer"

minOccurs="282" maxOccurs="282"/>

</xs:sequence></xs:complexType></xs:element>

</xs:sequence></xs:complexType></xs:element>

</xs:schema>

Vetor de características composto adimensional heterogêneo (dinâmico):

<xs:schema

xmlns:xs="http://www.w3.org/2001/XMLSchema">

<xs:element name="FeatureVector">

<xs:complexType>

<xs:sequence>

<xs:element name="Component_Integer">

<xs:complexType><xs:sequence><xs:element
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name="feature" type="xs:integer"

minOccurs="282" maxOccurs="282"/>

</xs:sequence></xs:complexType></xs:element>

<xs:element name="Component_String">

<xs:complexType><xs:sequence><xs:element

name="feature" type="xs:string"

minOccurs="1" maxOccurs="32"/>

</xs:sequence></xs:complexType></xs:element>

</xs:sequence></xs:complexType></xs:element>

</xs:schema>

</xs:schema>

Por fim, este trabalho utiliza objetos DOM no desenvolvimento de FDs. Apesar de
se ser possível a utilização de consultas que fazem uso do XPATH para o desenvolvimento
das FDs, elas se mostraram menos eficientes em análises preliminares se comparadas as
primeiras. Para ilustrar o uso de XPATH no desenvolvimento de FDs, abaixo é apresentado
o código da função manhattan desenvolvida através deste tipo de consulta.

create or replace FUNCTION XML_manhatan_distance(

innXML XMLType,

outXML XMLType

) RETURN number

IS

total NUMBER;

BEGIN

SELECT SUM( ABS(oFV.feature - iFV.feature) )

INTO total

FROM XMLTABLE(

’//FeatureVector/feature’

PASSING outXML

COLUMNS rn FOR ORDINALITY,

feature NUMBER PATH ’.’

) oFV

INNER JOIN

XMLTABLE(

’//FeatureVector/feature’

PASSING innXML

COLUMNS rn FOR ORDINALITY,

feature NUMBER PATH ’.’

) ifv

ON ( oFV.rn = iFV.rn );
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RETURN total;

END;

/

4.3.4 Objeto-relacional

O SQL padrão possibilita que o usuário defina os próprios tipos através do comando
CREATE TYPE, os quais são compostos por um conjunto de atributos de diferentes tipos.
Isto permite a extensão do modelo relacional para que o mesmo possa suportar a criação de
objetos, dando origem ao modelo objeto-relacional. Muitas ferramentas de gerenciamento
de Banco de Dados suportam este novo modelo (por exemplo: Oracle, SQLite, PostgreSQL
e SQLServer), por isso são chamadas SGBDR.

A partir destes tipos definidos pelo usuário é possível criar colunas que se com-
portam como tabelas - desenvolve-se o que é chamado de relação aninhada (no inglês
nested relation), ou seja, estrutura-se uma tabela dentro de outra tabela. No SQL padrão,
as colunas que têm uma relação aninhada junto a tabela que a compõem são do tipo
MULTISET, SET e LIST (chamado também de ARRAY).

Atributos do tipo MULTISET e do tipo SET são tabelas ou coleções de linhas,
sendo que o conteúdo dos dados armazenados no primeiro tipo pode ser duplicado, en-
quanto no segundo isso não ocorre. Já os atributos do tipo ARRAY são diferentes das
tabelas apenas em um ponto: seu conteúdo é ordenado.

No Oracle existem três tipos de coleção de dados no padrão SQL e implementados
no SGBDR Oracle: listas associadas (associative arrays), tabelas aninhadas e ARRAYS
(implementados no Oracle como VARARRAYS) - os dois últimos podem ser armazenados
de forma persistentes e por isso serão explorados mais a fundo nesta Seção.

Referência 

a tabela aninhada
ID = 2

Referência 

a tabela aninhada
ID = 1

(77,33)

(3,7)

(42,72)

(55,87)

Figura 21 – Armazenamento de uma tabela aninhada no Oracle

Através dos UDTs é possível implementar as relações aninhadas, ilustradas na Fi-
gura 21. Nesta ferramenta é possível armazenar um UDT como uma tabela aninhada ou
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como um VARARRAY. As tabelas aninhadas no Oracle são a implementação do MULTI-
SET apresentado anteriormente. Já a coleção do tipo ARRAY é implementado no Oracle
com o nome de VARARRAY.

Abaixo é ilustrado como criar um tipo de vetor de características composto pre-
definido através de uma tabela aninhada. Depois de criar o tipo, é ilustrado como criar a
tabela e inserir as informações dos respectivos vetores de características na mesma.

--Criação do tipo que representa o vetor de características composto predefinido

CREATE OR REPLACE TYPE featureVector AS OBJECT (

YACCoeff5_a integer,

YACCoeff5_b integer);

/

--Criação de uma tabela aninhada no Oracle

CREATE TABLE cophir (

id integer,

fv featureVector)

NESTED TABLE fv STORE AS fv_tab;

/

--Inserção de dados em uma tabela aninhada no Oracle

INSERT INTO cophir VALUES(1,featureVector(fv(77,33),

fv(3,7)));

INSERT INTO cophir VALUES(2,featureVector(fv(42,72),

fv(55,87)));

Depois de criar a tabela aninhada, o usuário pode inserir dados na mesma e após
a inserção, as informações podem ser acessadas, conforme ilustrado a seguir.

--Consulta filtra todo conteúdo da tabela aninhada contida em coluna

select fv FROM cophir;

--Consulta filtra coluna específica da tabela aninhada contida em coluna

select t.YACCoeff5_a

from cophir cfv,

table (cfv.fv) t;

Outro tipo de coleção de dados implementado no Oracle é o VARARRAY, o qual é
definido através de um número máximo de elementos e deve ser acessado sequencialmente.
Além disso, diferente das tabelas aninhadas exploradas nos parágrafos anteriores que são
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armazenadas de forma esparsa, os dados do tipo VARARRAY são armazenados de forma
densa (i.e. de forma consecutiva).

O VARARRAY deve ser usado quando o volume de informações a serem armaze-
nados por atributo não passar de 4KB - caso a quantidade de dados a ser armazenada
seja maior, o SGBD da Oracle armazena as informações fora da tabela, o que impacta no
desempenho das operações que envolvem o dado atributo. O usuário precisa ter em mente
que dada qualquer operação envolvendo o VARARRAY, as informações armazenadas têm
todo o seu conteúdo carregado na memória de uma vez.

O ponto negativo de se usar o tipo VARARRAY é a falta de flexibilidade na
sua manutenção. Por exemplo, não é possível atualizar elementos específicos através de
comandos SQL, o que deve ser feito apenas através de procedimentos PL/SQL ou através
de funções externas.

A criação da tabela e inserção dos dados se dá como segue neste caso.

--Criação da tabela aninhada

CREATE TABLE cophir (

id integer,

fv integerComponent2)

--Inserção de dados no VARARRAY

INSERT INTO cophir VALUES (

1, integerComponent2(33,77));

INSERT INTO cophir VALUES (

2, integerComponent2(44,55));

...

--Consulta ao conteúdo da tabela aninhada

SELECT fv

FROM cophir;

O tipo de armazenamento Objeto-relacional (OR) é implementado por meio de
UDTs, o que permite definir hierarquias de tipo e representar funções de distância como
apresentado na Seção 4.2. No armazenamento OR, há três opções para a representação
dos vetores de características, a saber: (i) cada característica pode ser armazenada em
uma coluna, (ii) armazenamento em tabelas aninhadas e (iii) armazenamento em arrays.
Como as duas primeiras opções compartilham limitações com a alternativa relacional, a
terceira opção foi a selecionada nesse estudo para representar o armazenamento de vetores
de características como OR. Arrays permitem armazenar todos os tipos de FV, incluindo
FVs Adimensionais, e não requer implementar funções de distâncias para diferentes di-
mensionalidades. Além disso, o modelo OR permite representar FVs Compostos como



70

objetos complexos, o que facilita a interpretação. A seguir, são ilustrados exemplos de
declaração de dois FVs Simples e de um FV Composto Heterogêneo4.

--Vetor de características simples homogêneo

--Características do tipo inteiro.

CREATE TYPE INT_FV AS

VARRAY(64) OF INTEGER;

--FV simples homogêneo

--Características do tipo texto.

CREATE TYPE CHAR_FV AS

VARRAY(128) OF VARCHAR(45);

--FV composto homogêneo

CREATE TYPE dynamic_composed_fv AS VARRAY(300) OF INT_FV;

--FV composto heterogêneo predefinido

CREATE TYPE static_composed_fv AS OBJECT

( scalableColor INT_FV,

colorStructure INT_FV,

tags CHAR_FV );

4.4 Discussão: Armazenamento e Recuperação de Dados Com-
plexos em SQL Padrão

Todos os tipos de dados analisados para o armazenamento de vetores de carac-
terísticas possuem suas respectivas vantagens e desvantagens. O modelo de armazena-
mento binário apresenta flexibilidade na implementação de todos os tipos de vetores de
características, porém a manipulação é via funções externas ao SGBDR. O modelo de
armazenamento relacional é o mais conhecido, mas requer a criação de novas FDs para
cada dimensionalidade e possui uma sintaxe carregada para passagem de elementos para
funções de distância. O modelo de armazenamento semi-estruturado é o mais flexível
na representação dos diversos tipos de vetores de características, contudo exige o uso
de parsers. Por fim, o modelo de armazenamento objeto-relacional é o melhor modelo
quando considera-se flexibilidade e usabilidade. Além de ter suporte amplo em SGBDs
comerciais, possui sintaxe simples para passagem de elementos para funções de distância,
permite a melhor verificação de tipos e é capaz de representar todos os tipos de vetores
de características de forma elegante.
4 No Oracle define-se o número máximo de características presentes no array, mas só as posições

efetivamente ocupadas são armazenadas. A FD deve validar se o mesmo é dimensional, se
necessário.
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5 IMPLEMENTAÇÃO E AVALIAÇÃO DAS ESTRATÉGIAS
DE ARMAZENAMENTO E RECUPERAÇÃO DE DADOS
COMPLEXOS

Todas as variações discutidas no capítulo anterior foram implementadas no mó-
dulo 𝑒FMI-SiR, que é uma extensão do FMI-SiR [8], acoplado ao SGBDR Oracle, com o
objetivo de verificar a aplicabilidade de cada modelo, identificar suas vantagens e limita-
ções para a representação dos diferentes recursos, e avaliar empiricamente o desempenho
de cada um deles. O 𝑒FMI-SiR é capaz de representar os seguintes operadores: seleção e
junção por abrangência (conforme apresentado na Subseção 4.2.1), seleção e junção 𝑘-NN,
𝑘-CN, R𝑘-NNq, ARq, 𝑘-ANNq e os operadores por agrupamento por similaridade, tanto
unidimensionais quanto mutidimensionais, todos eles apresentados na Subseção 4.2.2.

Este capítulo apresenta: (i) um conjunto consistente de experimentos acerca da in-
serção, armazenamento e recuperação de dados complexos (Seção 5.1); e (ii) uma discussão
referente ao armazenamento e recuperação de dados complexos nos modelos implementa-
dos no 𝑒FMI-SiR (Seção 5.2).

5.1 Experimentos

Esta Seção descreve uma análise experimental conduzida utilizando-se o módulo
𝑒FMI-SiR. Os experimentos realizados neste trabalho avaliaram o armazenamento e a re-
cuperação de dados métricos em quatro modelos de armazenamento previstos na SQL
padrão, implementados no Oracle: relacional, objeto-relacional (representado pelo arma-
zenamento em arrays), semiestruturado (armazenamento XML OR e XML binário) e
binário (representado por arquivos BLOB presentes no Oracle).

A seguir é feita uma descrição dos experimentos e a metodologia utilizada (Sub-
seção 5.1.1). As seções a seguintes apresentam resultados dos experimentos divididos em
três dimensões, em que foram avaliados os desempenhos das diferentes abordagens de
representação e armazenamento de dados complexos em SQL padrão implementadas no
𝑒FMI-SiR. Elas são: recuperação (Subseção 5.1.2), inserção (Subseção 5.1.3) e consumo
de espaço em disco (Subseção 5.1.4).

5.1.1 Descrição dos Experimentos

Foram realizados dois conjuntos de experimentos. No conjunto de experimentos i
foram avaliados os vetores de características dimensionais. Foram utilizados um milhão de
vetores de características de 282 dimensões provenientes do Content-based Photo Image
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Retrieval (CoPhIR) [88] 1, que é uma coleção de dados provenientes de imagens do Flickr2.

Na recuperação dos dados foram consideradas duas FDs computacionalmente mais
baratas provenientes da família Minkowski e outra mais caras, respectivamente: 𝐿1, 𝐿2 e
Mahalanobis. Na execução de experimentos, os vetores de características foram armaze-
nados considerando-se um subconjunto de suas dimensões: 12 dimensões, 64 dimensões,
128 dimensões e 282 dimensões. Os FVs de 12 dimensões representam o color layout (i.e.
a distribuição espacial das cores) das imagens, os de 64 dimensões representam o sca-
lable color (i.e. um histograma derivado do descritor da imagem), os de 128 dimensões
representam os scalable color e color structure (i.e., FV resultado de uma segmentação
da imagem), 282 dimensões possuem todas as características — Scalable Color, Color
Layout, Color Structure, Edge Histogram (histograma largamente utilizado na detecção
de formas), Homogeneous Texture (que representa padrões idealizados).

O conjunto de experimentos ii avaliou vetores de características adimensionais.
Foi utilizado um conjunto de resumos do NSF Research Award Abstracts3. O texto con-
siderado foi até o primeiro ponto final de cada resumo. Os textos passaram por um
pré-processamento que removeu espaços duplicados, a pontuação e os números e, por fim,
passaram por um procedimento de stemming4. Cada palavra do resumo consiste em uma
característica do FV e foram utilizados FVs que contêm de 2 a 32 palavras. O número
total de FVs adimensionais utilizados é de 86569.

O SGBDR utilizado nos experimentos é o Oracle 12c, o qual apresenta uma im-
plementação madura dos diferentes modelos de dados previstos na SQL padrão e possui
os recursos necessários para a implementação de todos os modelos de dados considera-
dos. O desempenho global dos modelos pode ser semelhante para outros SGBDRs, pois o
comportamento dos mesmos se dá devido à natureza intrínseca dos tipos de dados utili-
zados, conforme explanado na Seção 5.2. Além disso, a recuperação de dados complexos
considerou a avaliação do desempenho apenas da Rq executada por meio de uma varre-
dura sequencial, pois o desempenho de execução de outros operadores para os diferentes
modelos de dados é uma função do tempo de execução da Rq.

A execução dos testes se deu em um computador com as seguintes configurações:
processador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2420 0 @ 1.90GHz, cache de 15MB, 8GB de me-
mória RAM, HD modelo ST1000NM0033 SATA 3.0, com taxa de transferência de 6.0
Gb/s, e GNU/Linux Ubuntu 14.04.
1 http://cophir.isti.cnr.it/
2 O Flickr é uma rede social feito para compartilhar imagens, sendo considerado um fotoblog.
3 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/NSF+Research+Award+Abstracts+1990-2003
4 Stemming consiste em reduzir as palavras para o seu radical (não necessariamente a raiz

morfológica), para que as palavras relacionadas possam ser identificadas.
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5.1.2 Desempenho da recuperação de dados

No conjunto de experimentos i foram utilizados 100 centros de buscas em todos
os conjuntos de teste que não pertencem às tabelas pesquisadas. Nos experimentos foi
executada uma busca por abrangência para cada centro de busca, as quais filtram entre
0,3% e 1% dos elementos consultados.

Conforme pode ser observado na Figura 22, o desempenho da recuperação de da-
dos métricos armazenados no modelo relacional é superior na maior parte dos casos e é
sempre acompanhado de perto do armazenamento em VArray. Ambos são superados pelo
armazenamento BLOB no caso de vetores de características de alta dimensionalidade,
recuperados pela FD mahalanobis (mais custosa). A recuperação de vetores de caracterís-
ticas de 282 dimensões pela FD mahalanobis armazenados em BLOB precisam de 7% do
tempo necessário pelo relacional. Por outro lado, o armazenamento XML (OR e binário)
apresenta o pior desempenho em todas as situações. A recuperação de dados complexos
no modelo relacional necessita de no máximo 3%, 11% e 9% do tempo necessário para o
armazenamento XML OR por meio das FD 𝐿1, 𝐿2 e mahalanobis, respectivamente.

Outro experimento do conjunto de experimentos i, executou consultas por abran-
gência em tabelas de 10.000 tuplas de diferentes dimensionalidades, cujo resultado é apre-
sentado na Figura 23. Este segundo experimento ilustra como o desempenho do armaze-
namento binário não é afetado pela mudança na dimensionalidade.

No conjunto de experimentos ii foram executadas buscas utilizando igualmente 100
centros em todos os conjuntos de teste que não pertencem às tabelas pesquisadas. Seus
resultados são apresentados na Figura 26(a). Neste experimento o armazenamento objeto-
relacional superou o relacional, pois as funções de distância do último modelo verificam
a cada palavra se o parâmetro é nulo, o que infere custo adicional - a recuperação de
dados adimensionais do primeiro modelo precisou de 75% a 80% do tempo utilizado
pelo segundo. Adicionalmente, o armazenamento binário superou o semi-estruturado, que
apresenta o pior desempenho. O modelo objeto-relacional preciso entre 1,12% a 1,85% do
tempo utilizado pelo modelo XML para recuperar as informações.

5.1.3 Desempenho da inserção de dados

Neste experimento foram feitas vinte inserções de 100, 1.000 e 10.000 tuplas em
colunas dos tipos de dados analisados. As médias do tempo necessário para a inserção
destes dados são ilustradas nas Figura 26(b) e Figura 24.

No conjunto de experimentos i, o desempenho da inserção de dados é em geral mais
eficiente no armazenamento VArray e menos eficiente no BLOB. A inserção de vetores de
características no VArray necessitou de 41% a 42% do tempo necessário para a inserção de
dados no BLOB, sendo o tempo de inserção em ambos os modelos estável se comparado
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Figura 22 – Busca por abrangência de até 1% das tuplas contidas nas tabelas através,
respectivamente, das FDs 𝐿1, 𝐿2 e mahalanobis. Nos gráficos é apresentada a
variação do tempo da consulta de acordo com o aumento do número de linhas
da tabela de entrada. (a-c) Vetores de características de 12 dimensões, (d-f)
vetores de características de 64 dimensões, (g-i) vetores de características de
128 dimensões e (j-l) vetores de características de 282 dimensões.
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Figura 23 – Busca por abrangência de até 1% das tuplas contidas nas tabelas de 10.000
tuplas através, respectivamente, das FD 𝐿1, 𝐿2 e mahalanobis.
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Figura 24 – Inserção de vetores de características de (a) 12 e (b) 282 dimensões. (c) In-
serção de 10.000 vetores de características.

com as demais formas de armazenamento. O armazenamento no modelo relacional e o
armazenamento em XML (OR e binário) figuram respectivamente em segundo e terceiro.
Estes últimos têm seu desempenho prejudicado com o aumento da dimensionalidade. Para
armazenar dados de 12 e 282 dimensões no VArray é necessário, respectivamente, 68% e
54% do tempo necessário para o relacional.

No conjunto de experimentos ii, a inserção de dados é em geral mais eficiente
no modelo relacional. O modelo relacional precisou de 3% a 12% do tempo necessário
para inserir os vetores de características no modelo binário, o qual apresentou o pior
desempenho neste caso.

5.1.4 Consumo de espaço em disco

Neste experimento foi feita uma consulta através dos metadados do Oracle que
forneceu o espaço de disco ocupado por tabelas que contêm vetores de características. No
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conjunto de experimentos i, as tabelas analisadas possuem vetores de características de
diferentes dimensionalidades e o número de tuplas armazenadas é variável (Figura 25).
No conjunto de experimentos ii, foi avaliado o espaço do disco ocupado por tabelas de
1000, 10000 e 86569 tuplas (Figura 26(c)).

Figura 25 – Espaço em disco ocupado por vetores de características, variando-se o número
de características. Tabelas de (a) 10.000, (b) 100.000 e (c) 1.000.000 tuplas.
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Figura 26 – Desempenho das tabelas que armazenam FVs adimensionais: (a) recuperação
de até 1% dos elementos da tabela utilizando a distância Jaccard, (b) inserção
de vetores de características adimensionais e (c) consumo de espaço em disco
para armazenamento de vetores de características adimensionais.

No conjunto de experimentos i, o armazenamento relacional é o mais eficiente
dentre os analisados, em termos de consumo de espaço em disco (i.e., baixo consumo de
espaço). Ele é seguido pelo BLOB, XML binário e VArray que têm aproximadamente o
mesmo desempenho, pois todos são armazenados da mesma forma - em arquivos binários.
Armazenar vetores de características em tabelas relacionais demanda até 57% menos
espaço do que em VArrays. O tipo de dado que mais demandou espaço em disco foi o
XML OR, o qual necessitou entre 16x e 28x do espaço necessário para o armazenamento
relacional.
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Tabela 2 – Armazenamento e recuperação de dados métricos - análise do tipo de dados

Tipo do dado
Desempenho

da recuperação
(FD de baixo custo)

Desempenho
da recuperação

(FD de alto custo)

Sintaxe carregada
para FDs

Relacional Alto Médio Sim
VArray Alto Médio Não
XML Baixo Baixo Não
BLOB Baixo Alto Não

Tipo do dado Desempenho
da inserção

Consumo de
espaço em disco

Manipulação
dos dados

Relacional Alto Baixo DML
VArray Alto Baixo DML e linguagem procedural

XML Baixo Baixo (binário)
Alto (OR) DML e SQL/XML

BLOB Baixo Baixo Funções externas

Já no conjunto de experimentos ii, os modelos relacional e objeto-relacional tiveram
desempenhos muito similares neste teste, enquanto que o armazenamento em atributos
XML OR foi o que requisitou mais espaço em disco. O modelo relacional utilizou de 14%
a 18% do espaço em disco gasto pelo XML OR.

5.2 Discussão

Neste capítulo foi apresentado como armazenar e recuperar dados complexos em
SGBDR através de apenas uma alteração na SQL padrão. A implementação proposta é
capaz de representar e executar os operadores físicos de um conjunto amplo de operadores
por similaridade. Além disso, o desempenho de quatro modelos de representação de dados
complexos foram avaliados de acordo com o seu desempenho referente a recuperação,
inserção e armazenamento. Avaliação que é resumida na Tabela 2.

O modelo relacional apresenta o melhor desempenho em quase todas as situações
avaliadas nos experimentos. Isso ocorre porque no armazenamento e na inserção não há ne-
nhuma estrutura extra, apenas os valores das características que são inseridos no SGBDR
e os respectivos metadados. Na recuperação de vetores de características o desempenho
no geral é melhor para FV dimensionais porque o cálculo da distância é feito diretamente
dos parâmetros passados. Para o caso de FV adimensionais o modelo relacional passa
a apresentar o segundo melhor desempenho na recuperação de dados pois a FD precisa
verificar o número de características de cada FV e faz isso através de uma condição que
avalia se o valor de dada característica é nulo — quando encontra um valor nulo, finaliza
os cálculos.

O modelo objeto-relacional, representado pelo armazenamento e recuperação de
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FV em VARRAYs, apresenta um desempenho próximo do modelo relacional em todos os
casos. Em geral, seu desempenho é ligeiramente inferior ao modelo relacional, sendo que
a situação se inverte para o caso da recuperação de FV adimensionais.

O modelo semi-estruturado apresenta o pior desempenho nos experimentos em
quase todas as situações, apesar de sua flexibilidade na representação de dados complexos.
Os motivos para o baixo desempenho é que se faz necessário inserir e armazenar estruturas
extras e devido à necessidade na manipulação de objetos usando um parser XML, o que
consome recursos na execução das FDs.

O desempenho do modelo binário possui dois fatores que constrastam entre si e
definem o desempenho observado. Por um lado ao invocar funções externas ao SGBDR
implica em overhead. Por outro, as FD desenvolvidas por linguagem de terceira geração
são mais eficientes. Por conta destas nuances, o desempenho deste modelo para FDs de
baixo custo computacional é baixo e para FDs de alto custo computacional o desempenho
é alto. Da mesma forma, observa-se que o desempenho para inserção de FVs aumenta com
a dimensionalidade dos mesmos.

Assim, os experimentos mostram que na maior parte dos casos o modelo relacional
tem um desempenho superior aos demais no armazenamento e recuperação de FVs di-
mensionais, o qual é acompanhado de perto do modelo objeto-relacional. Por outro lado,
no armazenamento e recuperação de FVs adimensionais, o modelo objeto-relacional tem
o melhor desempenho. Por fim, o modelo de armazenamento binário apresentou o melhor
desempenho para as dimensionalidades mais altas quando foi considerada uma FD de
custo computacional mais elevado.
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6 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Até onde sabemos, nenhuma avaliação da forma de representar e armazenar dados
complexos utilizando padrões existentes foram realizadas anteriomente. Trabalhos ante-
riores não são focados na discussão de padrões existentes em linguagens de alto nível que
permitem expressar consultas por similaridade com transparência para o processador de
consultas de SGBDRs. Embora existam trabalhos na literatura que representam operado-
res por similaridade ora através de extensões a SQL ora utilizando a SQL padrão, eles não
examinam se a respectiva solução de linguagem é adequada e satisfaz todos os requisitos
esperados de um sistema de armazenamento e recuperação de dados.

Esta dissertação fez um levantamento dos sistemas projetados e implementados
em estudos anteriores e apontou que todos eles possuem ao menos uma destas caracterís-
ticas, não apropriadas para um SGBDS: a representação dos operadores por similaridade
é carregada, apenas um número limitado de operadores por similaridade é considerado, a
possibilidade de reconhecimento do operador por similaridade físico por parte do SGBD
não é abordada, um número considerável de extensões à linguagem SQL padrão é pro-
posto, não é abrangente a vários tipos de vetores de características possíveis e o modelo
de armazenamento escolhido não é baseado em uma análise aprofundada, sendo pouco
eficientes e/ou inadequados em termos de representação de operações baseadas em simi-
laridade.

Este estudo objetivou preencher estas lacunas fornecendo uma representação para
as funções de distâncias que permite ao processador de consultas reconhecê-las e associá-
las à operadores por similaridade físicos e também foi feita uma avaliação dos modelos de
armazenamento existentes em SGBDRs, em termos de flexibilidade, eficiência e usabili-
dade.

6.1 Principais Contribuições

As contribuições desta dissertação podem ser sumarizadas conforme segue.

1. Proposta de uma categorização de vetores de características e funções de
distância. Identificação de um conjunto reduzido de tipos diferentes de vetores de
características e funções de distância para acomodar os diversos tipos existentes na
literatura. As FDs e os FVs existentes na literatura foram categorizados neste tra-
balho, para que seja possível a respectiva representação e implementação adequada
de todos. As primeiras foram categorizadas em: Simples, Compostas e Agregadas.
Os FVs são categorizados de três formas diferentes: Dimensionais ou Adimensionais,
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Simples ou Compostos, Homogêneos ou Heterogêneos.

2. Proposta de uma representação abrangente para operadores por simila-
ridade em SQL padrão. Definição de um modelo de representação para todos os
tipos de funções de distância presentes na literatura, capaz de representar os princi-
pais de operadores por similaridade e possibilitar a chamada do respectivo operador
físico. Esta dissertação ilustrou como é possível representar a maioria dos operado-
res por similaridade encontrados na literatura através da SQL padrão, a saber: Rq,
onRq, 𝑘NN, R𝑘-NNq,on𝑘NN, on𝑘CN, ARq e 𝑘-ANNq. Além disso, foi introduzida uma
forma de habilitar o SGBDS a reconhecer o bloco da consulta que representa os res-
pectivos operadores físicos através da palavra reservada DISTANCE nos comandos
que criam e manipulam as funções de distância, para diferenciá-las de outras UDFs.

3. Implementação do módulo 𝑒FMI-SiR para análise da eficiência de dife-
rentes estratégias de armazenamento de vetores de características. Fo-
ram implementados a analisados quatro tipos de dados previstos na SQL padrão,
quanto a representação e eficiência no armazenamento e recuperação de vetores de
características: binário, relacional, objeto-relacional e semiestruturado. A partir da
representação dos diferentes tipos de FDs e FVs e de um conjunto representativo de
experimentos, os quatro modelos de armazenamento foram analisados. Os resultados
experimentais mostraram que o desempenho dos modelos de armazenamento rela-
cional e objeto-relacional superaram os outros modelos para a maioria dos cenários,
enquanto o modelo de armazenamento binário obteve o melhor desempenho para
consultas que empregam comparações dispendiosas de dados. Como resultado geral,
o modelo de armazenamento objeto-relacional apresentou um melhor compromisso
quando considerados simultaneamente os quesitos representação, armazenamento e
recuperação.

6.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos concluídos neste trabalho abrem a possibilidade de uma variedade de
trabalhos futuros. Alguns deles são descritos a seguir.

∙ Implementação de um sistema que estende o comando CREATE FUNCTION em
SGBDRs comerciais, conforme previsto nesta dissertação.

– Implementação de algoritmos dos operadores por similaridade em SGBDRs
que têm a capacidade de reconhecer os blocos de consulta que representam
operadores por similaridade e analisar o comportamento das transações dos
mesmos junto a consultas envolvendo estes operadores.
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– Criação de um modelo de custo apropriado para avaliar planos de execução
que envolvem operadores tradicionais e operadores por similaridade.

∙ Análise de modelos para armazenamento de dados complexos que consistem em
tipos de dados presentes nos SGBDs NoSQL.

∙ Representação de outros operadores por similaridade utilizando a SQL padrão.

∙ Análise do comportamento do desempenho de consultas complexas, envolvendo ou-
tros operadores por similaridade além da Rq, comparando as respectivas execuções
nos modelos de armazenamento com a sua execução indexada.
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