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RESUMO

Nos ultimos anos, o crescimento do volume de dados complexos tem sido acelerado por
constantes avancos tecnologicos em dispositivos eletronicos. Neste trabalho, sdo conside-
rados dados complexos quaisquer dados nao representaveis por tipos tradicionais, como
numeros, caracteres, datas e textos curtos. Dados multimidia, dados georreferenciados e
séries temporais sao exemplos dessa categoria de dados. A relagdo de ordem é uma pro-
priedade que permite identificar qual elemento precede o outro, segundo algum critério,
em cada par de elementos do dominio. Visto que estruturas de indexacao tradicionais sao
baseadas nessa propriedade, elas nao sao adequadas para dados complexos. Entretanto,
existem estruturas apropriadas para dominios complexos, como os Métodos de Acesso
Métricos (MAMs). Ha diversos MAMs relatados na literatura, categorizados de diferentes
formas dependendo dos fatores que sao levados em conta para estruturar os dados. Os
fatores tipo de pivo e dinamicidade da estrutura estao diretamente relacionados um ao
outro. Neste trabalho, pivos sdo elementos que agem como representantes de certas regices
do espaco de busca e sao usados para podar elementos irrelevantes durante a execugao de
consultas. Diz-se que um pivo ¢ global quando todos os elementos do conjunto de dados
sao referenciados a ele, enquanto um pivo é local quando somente uma porc¢ao do conjunto
de dados é referenciada a ele. Porque pivos globais sao referenciados por todo o conjunto
de dados, eles tém um alto impacto no processo de poda de elementos irrelevantes, uma
vez que um unico pivo global pode ser usado para descartar uma grande quantidade
de elementos irrelevantes. No entanto, MAMs baseados em pivos globais podem ter sua
dinamicidade comprometida pelo fato de eventuais atualizagoes relacionadas a pivos pre-
cisarem ser propagadas por toda a estrutura. Pivos locais, por outro lado, permitem que a
manutenc¢ao ocorra localmente ao preco de um menor poder de poda. Nesse contexto, esta
dissertacao teve como alvo melhorar o desempenho de MAMs dindmicos sem comprome-
ter sua dinamicidade, uma vez que varias aplicacoes manipulam dados complexos online
e, consequentemente, demandam indices dindmicos e eficientes para serem bem-sucedidas.
Esta dissertacao apresenta duas técnicas para aumentar o poder de poda de MAMs di-
namicos: (i) usar pivos adicionais locais para reduzir cdlculos de distancia e (ii) antecipar
informagoes de nés filhos para reduzir acessos a disco desnecessarios. Ambas as técnicas
foram aplicadas a um MAM dinamico e avaliadas sobre conjuntos de dados reais, redu-
zindo o tempo de execucao em até mais de 50% para consultas por similaridade sobre
conjuntos de dados com dimensionalidades e cardinalidades moderadas e altas.

Palavras-chave: Consultas por similaridade. Métodos de Acesso Métricos. Pivos adicio-

nais locais cortantes. Antecipacao de informagoes.
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ABSTRACT

In recent years, the growth of complex data has been accelerated by constant techno-
logical advances in electronic devices. In this work, complex data are considered as any
data not representable by traditional types, such as numbers, characters, dates and short
texts. Multimedia data, georeferenced data and time series are examples of this category
of data. The order relation is a property that allows identifying which element precedes
the other, according to some criterion, in each pair of elements of the domain. Since tradi-
tional index structures are based on this property, they are not suitable for complex data.
Nevertheless, there are structures well-suited for complex domains, such as the Metric
Access Methods (MAMs). There are several MAMs related in the literature, categorized
in different ways depending on which factors are taken into account to structure the data.
The factors pivot type and structure dynamicity are directly related to each other. In this
work, pivots are elements that act as representatives of certain regions of the search space
and are employed to prune irrelevant elements during the query execution. It is said that
a pivot is global when all elements of the dataset are referenced to it, whereas a pivot
is local when only a portion of the dataset is referenced to it. Because global pivots are
referenced by the whole dataset, they have a high impact in the pruning process of ir-
relevant elements, once that a single global pivot can be used to discard a large amount
of irrelevant elements. However, MAMSs based on global pivots may have their dynamic-
ity compromised by the fact that eventual pivot-related updates need to be propagated
through the entire structure. Local pivots, on the other hand, allow the maintenance to
occur locally at the price of a lower pruning ability. In this context, this dissertation aimed
at improving the performance of dynamic MAMs without harming their dynamicity, once
that several applications handle online complex data and, consequently, demand efficient
dynamic indexes to be successful. This dissertation presents two techniques for improving
the pruning ability of dynamic MAMs: (i) using local additional pivots to reduce distance
calculations and (ii) anticipating information from child nodes to reduce unnecessary disk
accesses. Both techniques have been applied to a dynamic MAM and evaluated over real
datasets, reducing execution time in up to more than 50% for similarity queries posed on
datasets ranging from moderate to high dimensionality and cardinality:.

Keywords: Similarity queries. Metric Access Methods. Cutting local additional pivots.

Anticipation of information.
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1 INTRODUCAO

Nos tltimos anos, o avango tecnolégico de dispositivos eletronicos, considerando,
principalmente, a popularizagao de dispositivos méveis, como smartphones e laptops, tem
acelerado o crescimento do volume de dados complexos. Neste trabalho, sdo considerados
dados complexos quaisquer dados nao representaveis por tipos tradicionais, como ntme-
ros, caracteres, datas e textos curtos. Dados multimidia, dados georreferenciados e séries
temporais sao alguns exemplos dessa categoria de dados. Algumas razoes para esse cres-
cimento sao: diminuicao do prego de cameras digitais e de outros dispositivos de captura
de video, cameras de alta definicado embutidas em telefones moveis, ferramentas mais ami-
gaveis para processamento e edicdo de imagens e videos, aquisicao de dados provenientes
de equipamentos para exames médicos, captura de dados por meio de redes de sensores
e aumento de largura de banda das conexoes de rede. O sucesso de servigos de comparti-
lhamento de conteiido multimidia como YouTube e Flickr e das redes sociais ¢ mais uma

evidéncia desse crescimento [1].

Em dominios de dados tradicionais, os elementos possuem relacao de ordem, per-
mitindo identificar qual elemento precede o outro, segundo algum critério, em cada par de
elementos do dominio. Devido a essa propriedade, grande parte das estruturas de indexa-
¢ao implementadas por Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs) é capaz de
executar consultas eficientemente. Entretanto, a relagdo de ordem nao se aplica a grande
maioria dos dominios complexos [2]. Uma vez que as estruturas de indexagao tradicionais
baseiam-se nessa propriedade, elas nao sao adequadas para essa categoria de dados. En-
tretanto, existem estruturas apropriadas para dominios complexos, como os Métodos de
Acesso Métricos (MAMs).

H& intimeros MAMs relatados na literatura, categorizados de diferentes maneiras
dependendo de quais fatores sao levados em conta para estruturar os dados. Em geral,
considera-se o tipo de resposta, a dinamicidade da estrutura, a forma de particionamento
do espaco de busca e o tipo de pivo. Quanto ao tipo de resposta, os MAMs podem ser
exatos ou aproximados. No caso dos MAMs exatos, a resposta é sempre exata. Ja no caso
dos MAMs aproximados, a resposta tem sua precisao relaxada para que as consultas sejam
mais eficientes. Quanto a dinamicidade da estrutura, os MAMs podem ser dindmicos ou
estaticos. MAMs dindmicos permitem adicionar e remover elementos a qualquer momento
sem degradar sua estrutura. MAMs estaticos requerem a existéncia a priori do conjunto
de dados a ser indexado e nao permitem atualizagoes posteriores. Considerando as formas
de particionamento do espaco de busca, os tipos basicos incluem: particionamento por
bola [3], particionamento por hiperplano generalizado [3] e particionamento por meio

excluido [4]. Por fim, considerando o tipo de pivd, os MAMs podem ser baseados em pivds
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globais ou em pivos locais.

No contexto deste trabalho, pivos sao elementos que atuam como representantes de
determinadas regioes do espaco de busca e sao utilizados no processo de poda de elementos
irrelevantes durante a execucao de consultas. Diz-se que um pivo é global quando todos
os elementos do conjunto de dados sao referenciados a ele. Em contrapartida, um pivo é

local quando apenas uma parcela dos elementos do conjunto é referenciada a ele.

Propostas recentes de métodos baseados em pivos globais apresentam bom de-
sempenho para consultas. Por serem referenciados por todo o conjunto de dados, pivos
globais tém um forte impacto no processo de poda de elementos irrelevantes, pois um
unico pivo global pode ser utilizado para descartar uma grande quantidade de elementos.
No entanto, métodos baseados em pivos globais podem ter sua dinamicidade comprome-
tida pelo fato de certas atualizagbes relacionadas a pivos precisarem ser propagadas por

toda a estrutura.

Pivos locais, por outro lado, permitem que a manutencao ocorra de forma locali-
zada. Como cada pivo local é referenciado por uma pequena parcela do conjunto de dados,
apenas essa parcela precisa ser atualizada em casos de mudancas de pivo. Isso contribui
para a dinamicidade de métodos baseados nesse tipo de pivo, porém ao preco de um menor
poder de poda. Nesse contexto, o desafio desta dissertacao ¢ melhorar o desempenho de
MAMs dindmicos sem comprometer sua dinamicidade, uma vez que diversas aplica¢oes
manipulam dados complexos online e, consequentemente, demandam indices dinamicos e

eficientes para serem bem-sucedidas.

Esta dissertacao apresenta duas técnicas para aumentar o poder de poda de MAMs
dindmicos: (i) usar pivos adicionais locais para reduzir calculos de distancia e (ii) antecipar
informacgoes de nos filhos para reduzir acessos a disco desnecessarios. A importancia da
reducao do nimero de cédlculos de distancia estd no fato de que, em diversos dominios
complexos, sao utilizadas fungoes de distancia com custos computacionais mais elevados.
Nessas situacoes, os calculos de distancia apresentam um impacto maior no desempenho
das consultas. Reduzir o nimero de acessos a disco, por sua vez, é essencial em qualquer
situacao, visto que o tempo utilizado para um acesso a disco é de seis ordens de magnitude
maior do que o tempo utilizado para um acesso a memoria. Dessa forma, busca-se reduzir
o tempo total de execucao de consultas sobre dados complexos. Ambas as técnicas foram
desenvolvidas e aplicadas a um MAM dindmico, avaliadas sobre conjuntos de dados reais
com dimensionalidades e cardinalidades moderadas e altas. Os resultados de tais avaliagoes
mostram ganhos de até mais de 50% no tempo de execugao de consultas sobre os conjuntos

de dados complexos utilizados.
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1.1 Organizacao do trabalho

Esta dissertacao esta organizada conforme apresentado a seguir.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica, abordando consultas sobre dados

complexos e trabalhos correlatos envolvendo propostas de MAMs baseados em pivos;

O Capitulo 3 apresenta o desenvolvimento deste trabalho;

O Capitulo 4 descreve os experimentos realizados e apresenta os resultados obtidos;

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes do trabalho.






27

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta conceitos fundamentais para o desenvolvimento desta dis-
sertacao, organizados conforme segue: a Se¢ao 2.1 introduz conceitos referentes a consultas
por similaridade; a Secao 2.2 descreve os tipos béasicos de consulta por similaridade; a Se-
cao 2.3 descreve algumas das principais func¢oes de distancia, utilizadas na construcao de
métodos de acesso para dados complexos e na execucao de consultas; a Secao 2.4 apresenta
o conceito de espacos métricos, fundamental para a representacao dos mais diversos tipos
de dados complexos; a Secao 2.5 descreve os tipos basicos de particionamento do espago
métrico; a Secao 2.6 descreve alguns dos principais métodos de acesso para consultas por

similaridade; a Secao 2.7 apresenta trabalhos correlatos.

2.1 Consultas sobre dados complexos

Dados complexos, em sua maioria, nao possuem relacdo de ordem. Por essa razao,
nao é possivel empregar operadores relacionais de comparacao diretamente sobre eles a
fim de tentar identificar alguma precedéncia. Isso vale para os operadores <, <, > e >.
Também nao é comum empregar os operadores = e # sobre dados complexos, pois é bas-
tante improvavel que dois elementos complexos sejam exatamente iguais. Considere duas
imagens como exemplo. O fato de um tnico pizel ser diferente entre elas ja seria o sufici-
ente para afirmar que elas nao sao iguais. Por isso, em dominios complexos, usualmente,

faz mais sentido realizar consultas que considerem a similaridade entre os elementos.

De forma a possibilitar a realizacao de consultas sobre dados complexos, é necessa-
rio trabalhar com caracteristicas extraidas a partir do contetido dos elementos do conjunto
de dados. A recuperacao de dados complexos por meio dessas caracteristicas é conhecida
como recuperacao baseada em conteudo. O conjunto de caracteristicas extraido, chamado
de wvetor de caracteristicas ou assinatura, ¢ usado no lugar dos dados originais como base
para as consultas. Usualmente, dados complexos sao comparados por meio de relagoes de
dissimilaridade entre pares de vetores de caracteristicas. Isso acontece empregando-se uma
fungdo de distancia, cujo valor de retorno representa o quao dissimilares os dois vetores de
caracteristicas sao um do outro. Por isso, consultas realizadas sobre dados complexos sao
chamadas de consultas por similaridade, uma vez que recuperam do conjunto de dados os
elementos mais similares a um ou mais elementos de consulta fornecidos. Os critérios de

selecao dos elementos mais similares dependem do tipo de consulta por similaridade [5].



28

2.2 Tipos basicos de consulta por similaridade

Existem varios tipos de consulta por similaridade, que vao desde selegoes e jungoes
por similaridade até consultas por similaridade agregada. Os dois tipos mais comuns sao

a Range query e a k-Nearest Neighbors query (Figura 1) [6].

Range query — Rq: Dado um limiar maximo &, a consulta recupera toda tupla
t; da relacao R cujo valor s; do atributo S, que diz respeito ao vetor de caracteristicas do
elemento, satisfaz a condigao d(s;, s,) < &, onde s, é o valor que o elemento de consulta
possui para o atributo S; e 0 é a fungao de distancia que retorna a dissimilaridade entre
s; € 4. Considerando R como uma relacao de imagens, um exemplo de Range query seria:

“Selecione as imagens que sao similares a imagem () em até 5 unidades”.

k-Nearest Neighbors query — k-INNq: Dado um valor inteiro £ > 1, a consulta
recupera k tuplas t; da relagao R cujos valores s; do atributo S; tém a menor distancia do
elemento de consulta s, de acordo com a fungao de distancia §. Um exemplo de k-Nearest

Neighbors query seria: “Selecione as 4 imagens mais similares a imagem ()"

() <)
(©) (€]
(©) (©)
(©)
Sq
@
4-NNg
(©) @
(€]
@
(©) (€]
(a) Range query. (b) k-Nearest Neighbors query.

Figura 1 — Consultas por similaridade mais comuns.

Na Figura 1, o exemplo de Rq apresenta uma consulta que retorna os 4 elementos
cujas distancias de s, sao menores ou iguais a . O exemplo de k-NNq mostra uma consulta

que retorna os 4 elementos mais préximos a s,.

2.3 Funcoes de distancia

Existem varias funcoes de distancia propostas na literatura. Essa variedade se da
pelo fato de que diversas areas do conhecimento fazem uso de funcoes de distancia. Além
disso, existem fungoes de distancia mais apropriadas para determinados contextos do que
outras. Esta secao apresenta algumas das principais, entre as quais encontram-se as que

sao utilizadas neste trabalho.
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2.3.1 Familia de distancias Minkowski

A familia de distancias Minkowski [7], denominada L,, é comumente empregada
em espagos vetoriais, isto é, espagos em que os elementos dizem respeito a valores numé-
ricos estruturados em vetores, o que implica um nimero fixo de dimensoes. Um elemento
de um espago vetorial n-dimensional é representado por n coordenadas de valores reais

(21,...,2,). Assim sendo, a familia de distancias L, é definida como:

Ly((x1, . xn), Y1y Yn)) = (2.1)

A fungao de distancia L, (p = 1), também chamada de City Block ou Manhattan,
consiste no somatorio dos moédulos das diferencas entre as coordenadas. Nesse caso, consi-
derando um plano (bidimensional), o conjunto de pontos equidistantes a um determinado
ponto ¢ por um raio de abrangéncia r forma um losango cujos didmetros sao paralelos aos
eixos das coordenadas (Figura 2a). A distancia L; entre dois elementos x e y é definida

CcOomao:

Li(r,y) = Z 2 — i (2.2)

A funcao de distancia Lo, denominada Euclidiana, diz respeito a fun¢do comumente
utilizada para calcular a distancia entre dois pontos no espaco Euclidiano. O conjunto de
pontos equidistantes a ¢ por um raio r forma uma circunferéncia no plano (Figura 2b). A

distancia Ly entre dois elementos x e y é definida como:

n

Lo(z,y) = || D_(wi — 4:)? (2.3)

i=1

Calculando-se o limite da equacao 2.1 com p — 0o, obtém-se a funcao de distancia
Lo, também chamada de Infinity ou Chebyshev. Nesse caso, o conjunto de pontos equi-
distantes a ¢ por um raio r forma um quadrado com seus lados paralelos aos eixos das

coordenadas (Figura 2c). A distancia L., entre dois elementos z e y é definida como:

A Figura 2d ilustra, juntamente, as formas geométricas definidas por pontos equi-

distantes através das fungoes de distancia Ly, Ly e Ly.

2.3.2 Funcao de distancia Mahalanobis

Considerando histogramas de cores de imagens, a familia de distancias Minkowski

trata todos os seus bins de forma independente, sem levar em conta o fato de que certos
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N

(a) Ll. (b) LQ. (C) Loo (d) Ll, LQ (§ LOO

Figura 2 — Familia de distancias Minkowski.

pares de bins correspondem a caracteristicas perceptualmente mais similares do que outros
pares. Para abordar essa questao, foi proposta a func¢ao de distdncia Mahalanobis [8, 9],
conhecida também como distancia quadrdtica de histogramas. Dados dois histogramas de

cores = (T1,...,%,) €y = (Y1,...,Yn), a distdncia Mahalanobis entre eles é:

V@ —y)TA® —y), (2.5)

onde A = [a;;] é uma matriz definida positiva simétrica nxn de elementos a;; que denotam

a similaridade entre os bins i e j. O valor de a;; ¢ dado por:
, onde d;; = |x; — yj

A funcao de distancia Mahalanobis tem sido usada em varios sistemas de recupera-
¢ao baseada em conteido para histogramas de cores. Foi mostrado que o uso dessa funcao
de distancia conduz a resultados perceptualmente mais desejaveis quando comparada a
familia de distancias Minkowski, pelo fato de ser considerada a similaridade entre os bins

do histograma de cores [10].

2.4 Espacgo métrico

Um espago métrico é definido por um par (S, §), onde S é o dominio dos vetores de
caracteristicas indexados e d é uma funcao de distancia § : S x S — R, também chamada

de métrica, que possui propriedades conhecidas como postulados do espago métrico [11]:

o Vz,y €S, o(x,y) >0 nao-negatividade

o Vz,y €S, i(x,y) =4dy,) simetria

e Vz,yeS,x=y < i(z,y) =0 identidade

o Vr,y,z€8,0(x,2) <d(z,y)+(y, 2) desigualdade triangular
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Essas propriedades, principalmente a desigualdade triangular, permitem que Mé-
todos de Acesso Métricos — assim chamados justamente por serem baseados em espagos
métricos — utilizem técnicas eficientes para responder a consultas por similaridade. Uma
caracteristica importante dos espagos métricos é que, além de englobarem espagos vetori-
ais, eles sdo capazes de englobar espagos adimensionais, que sao dominios cujos elementos
nao podem ser identificados através de coordenadas em eixos ortogonais. Quaisquer tipos
de dados podem ser imersos em um espaco métrico, como coordenadas geograficas, ima-
gens, sons, palavras e sequéncias de DNA. Contudo, é importante que os dados a serem
indexados sejam devidamente representados ao terem suas caracteristicas extraidas, para

que seja possivel o uso de uma métrica adequada para o dominio em questao.

2.5 Tipos basicos de particionamento do espago métrico

Um principio fundamental de qualquer estrutura de indexacao é o particionamento,
que tem como objetivo dividir o espago de busca em subgrupos de forma que, ao realizar-se
uma consulta, apenas alguns desses subgrupos sejam acessados [11]. Dado um conjunto de
elementos S C S em um espago métrico (S, d), [3] apresenta o particionamento por bola e
o particionamento por hiperplano generalizado, enquanto [4] apresenta o particionamento

por meio excluido.

(a) Por bola. (b) Por hiperplano generalizado. (¢) Por meio excluido.

Figura 3 — Tipos basicos de particionamento do espago métrico.

Particionamento por bola: Divide o conjunto S em subconjuntos S; e Sy através
de um corte esférico em relagdo a p € S, onde p é um pivo escolhido por meio de algum
critério, como ilustra a Figura 3a. Seja 6,, a mediana de {6(0;,p),Vo; € S}. Entao, todo

oj € S ¢ distribuido entre S; ou Sy de acordo com as seguintes regras:

o Sy < {0j[0(0j,p) < 0}

o 5y < {0j|6(0j,p) = O}
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As condic¢oes redundantes < e > garantem o balanceamento quando o valor medi-
ano ¢,, nao for tnico. Isso é possivel atribuindo-se cada elemento cuja distancia é o valor

mediano a um dos subconjuntos de modo arbitrario, mas balanceado.

Particionamento por hiperplano generalizado: Divide S em subconjuntos Sy
e Sy fazendo-se uso de dois pivos p1,pe € S (Figura 3b). Todos os outros objetos o; € S

sao atribuidos a S7 ou S, de acordo com as seguintes regras:

® 514 {0j|5(0j,p1) < 5(0j7p2)}

o S5 < {0j|0(0;,p1) > 0(0j,p2)}

Esse tipo de particionamento nao garante uma divisao balanceada dos elementos.

Além disso, escolher os dois pivos adequadamente é desafiador.

Particionamento por meio excluido: Divide S em subconjuntos Sy, S; e Ss,
estendendo o particionamento por bola, como mostra a Figura 3c. Embora consultas por
similaridade busquem elementos dentro de uma pequena vizinhanca do elemento de con-
sulta, quando este aparece préximo a fronteira do particionamento, tipicamente é preciso
acessar os subconjuntos de ambos os lados. Diante disso, foi proposto o particionamento
por meio excluido, cuja ideia principal é desconsiderar elementos proximos a fronteira do
particionamento ao definir os subconjuntos S; e S;. Os elementos excluidos dao origem
ao subconjunto S3. Assim, a busca de elementos similares ignora pelo menos um dos sub-
conjuntos S; ou S, uma vez que o alcance da busca é menor do que a largura da zona
de exclusao. Dada a largura da zona de exclusao 2p, o particionamento é definido pelas

seguintes regras:

o 51+ {0j|0(0j,p) < 0 — p}
° SQ < {Oj‘(S(Oj,p) > 5m —l—p}

e S3 < caso contrario

Esse tipo de particionamento nao garante uma divisao balanceada dos elementos

entre os subconjuntos S7 e Ss.

2.5.1 Extensoes dos tipos basicos de particionamento

Os tipos béasicos de particionamento podem ser estendidos. Por exemplo:

e Pode-se estender o particionamento bindrio para um particionamento miltiplo, isto

é, o conjunto S pode ser dividido em mais de 2 subconjuntos.
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e O processo de particionamento pode continuar recursivamente até que uma estrutura

hierarquica seja construida.

Combinagoes especificas dessas estratégias deram origem a diversas estruturas de

indexacao, disponiveis no survey realizado por [11].

2.6 Meétodos de acesso para consultas por similaridade

Para agilizar a execucao de consultas por similaridade sobre dados complexos, sao
utilizados mecanismos para indexar o conjunto de caracteristicas extraidas dos elementos.
Estruturas de dados que permitem indexar e recuperar rapidamente uma determinada in-
formacao armazenada sao também conhecidas como métodos de acesso. Métodos de acesso
convencionais, implementados por SGBDs, sao adequados apenas para dados tradicionais,
visto que seu funcionamento é baseado na relacao de ordem total. Os primeiros métodos
de acesso foram propostos para operar sobre dados que possuem relagao de ordem total,

como a familia B-tree [12, 13].

Em dominios de dados complexos, devem ser utilizados outros tipos de métodos de
acesso, capazes de considerar a similaridade entre elementos. Nessa categoria, encontram-
se métodos de acesso que suportam dominios de dados representados em espacos dimen-
sionais, principalmente dados espaciais. Esses métodos sao conhecidos como Métodos de
Acesso Espaciais (MAEs). A K-D-B-tree [14] e a R-tree [15] foram os trabalhos pioneiros
nessa linha de pesquisa. Em seguida, a RT-tree [16] e a R*-tree [17] foram propostas como
extensoes da R-tree, bem como algumas adaptagoes [18, 19] (para uma comparagao geral
entre MAEs, veja [20]). Entretanto, para dados de alta dimensionalidade e adimensionais,

todos esses métodos de acesso mostraram-se inadequados.

Foram propostos métodos de acesso voltados para dados imersos em espagos mé-
tricos, conhecidos como Métodos de Acesso Métricos (MAMs), j& mencionados anterior-
mente. Tais métodos de acesso suportam naturalmente consultas por similaridade sobre
dados complexos das mais variadas naturezas e dimensionalidades. Dados indexados por
MAMs compreendem vetores de caracteristicas extraidas a partir dos elementos do con-
junto de dados. Tais caracteristicas podem ser, por exemplo, atributos de forma, textura,
histogramas de cores [21, 22| e resultados de transformacoes aplicadas sobre os dados [2].

Esse conjunto de caracteristicas extraidas é utilizado na construcao de MAMs.

A ideia geral de grande parte dos MAMs consiste em selecionar alguns elementos
e coloca-los como representantes de determinados subconjuntos de dados. Tais elementos
sao também chamados de pivos. Sempre que um elemento s; € S é inserido, é calculada
e armazenada na estrutura a distancia entre ele e seu representante. Esses valores de dis-
tancia sao posteriormente utilizados em consultas por similaridade para podar elementos

irrelevantes por meio do uso da desigualdade triangular, definida na Se¢ao 2.4. Conforme
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a Figura 4, sao descartados — i.e. desconsiderados sem a necessidade de calcular sua dis-
tancia a s, pois sabe-se que nao farao parte da resposta — os elementos s; que satisfazem
a uma das condigoes a seguir [23], onde 7; é o raio de cobertura do né s;, definidas através

de manipulacoes da inequacao original referente a propriedade de desigualdade triangular:

8 (Sreps Si) + Ti < 8(Speps Sq) — € (2.6)
O(Srepy Si) — Ti > 0(Srepy Sq) +& (2.7)

[}
[}
1
1
1
1
1
1
]
[

Figura 4 — Poda por desigualdade triangular. Circunferéncias pontilhadas dizem respeito
a elementos descartados.

Na Figura 4, assume-se um espaco bidimensional para facilitar a visualizacao do
mecanismo de poda. As condi¢oes apresentadas anteriormente representam, visualmente,
o anel alaranjado centrado em s,.,. Todo elemento que intercepta esse anel — na figura,
todos exceto s,., — nao pode ser podado, devendo ter sua distancia até s, calculada para

avaliar se o respectivo no filho deve ser visitado ou nao.

Existem inimeros MAMs relatados na literatura. Eles podem ser categorizados de
diferentes maneiras, dependendo de quais fatores sao levados em conta. Em geral, eles sao
categorizados considerando-se: o tipo de resposta, a dinamicidade da estrutura, a forma
de particionamento do espaco de busca e o tipo de pivo, conforme descrito no Capitulo 1.
O primeiro trabalho encontrado na literatura apresenta a BK-tree [23]. Foram propostas
trés técnicas para particionar espagos métricos de forma recursiva, cujo processo recursivo
¢é materializado através das BK-trees. A partir desse trabalho, comecaram a surgir outros
MAMs, como os MAMs hierdrquicos VP-tree [24], MVP-tree [25] e FQ-tree [26], que sdo
estaticos. O primeiro MAM dindmico desenvolvido foi a M-tree [27], que é uma estrutura

de indexacao hierarquica, balanceada, cujo particionamento ¢ por bola, com crescimento
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bottom-up e dois tipos de nés: indice e folha. A Slim-tree [28, 29] é uma evolugao da M-tree
e traz como melhorias a avaliagao e minimizagao do grau de sobreposicao entre seus noés e
algoritmos de split mais eficientes: o algoritmo MST (Minimal Spanning Tree), baseado na
arvore de cobertura minimal, e os algoritmos Maximum Dissimilarity, Path Distance Sum
e Reference Element, propostos em [30]. Outros exemplos de MAMs dindmicos incluem a
DBM-tree [31, 32] e a M*-tree [33].

2.7 Trabalhos correlatos

A abordagem desta dissertagao explora o uso de multiplos pivos de maneira a me-
lhorar o desempenho de MAMs dindmicos. Mais especificamente, este trabalho apresenta
técnicas baseadas em multiplos pivos visando reduzir tanto o ntiimero de célculos de dis-
tancia quanto o nimero de acessos a disco, com o objetivo final de reduzir o tempo total
de execucao de consultas por similaridade. Nesse contexto, esta secao apresenta trabalhos
correlatos cujas propostas tocam o objetivo de melhorar o desempenho de MAMs através

de pivos, porém destacando suas diferengas em relagao a abordagem desta dissertacao.

A Slim-tree, apresentada brevemente na Se¢ao 2.6, é um dos MAMs diretamente
relacionados a este trabalho de mestrado, tanto por ser baseada em pivos locais quanto por
ter sido utilizada como base para o desenvolvimento das técnicas desta dissertagao. Uma
vez que cada elemento inserido na Slim-tree tem sua distancia ao elemento representante
calculada e armazenada, o proprio elemento representante age como pivo local em seu noé.
Outro exemplo é a M*-tree, proposta em [33], que possui multiplos pivos locais em cada
no, além do elemento representante. A ideia geral da M*-tree é que, para cada elemento de
seus nos, armazena-se qual é seu vizinho mais préximo e sua distancia até ele, formando
um grafo de vizinhos mais prézimos, também chamado de NN-graph (Figura 5). Com isso,
em cada né acessado no momento da consulta, sao aplicadas heuristicas para selecionar

os elementos que serao utilizados como pivds locais no processo de poda.

O1vr0116(o11p)| 021r0216(o21p)v 031r0316(03|P)1
NN=0,,5(0,,0;) | NN=0,,5(0,,0,) | NN=0O,,5(0,,0;)

Figura 5 — Representacao da M*-tree [33].

Na parte esquerda da Figura 5, é apresentado o NN-graph de um n6 indice, onde P
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€ o representante, rp, € o raio de O; e NN é o vizinho mais préximo de cada elemento O;.
Na parte direita da Figura 5, é apresentado um exemplo de Range query, cujo elemento
de consulta é (), em que o elemento S é utilizado como pivd local para tentar podar todo

elemento que o tem como vizinho mais préximo, que, nesse caso, é o elemento R.

Tanto a Slim-tree quanto a M*-tree tém a vantagem de serem sempre dinamicas,
inclusive em casos de mudancas de pivd. Porém, os beneficios obtidos pelo uso de pivos

locais nesses MAMs sao apenas em termos de calculos de distancia.

Outros exemplos de MAMs que utilizam multiplos pivos por né sao a MM-tree [34]
e a Onion-tree [35]. Nessas estruturas, os pivos adicionais sao empregados, inclusive, no
particionamento do espaco métrico, diferentemente da M*-tree, em que os pivos adicionais
nao afetam o particionamento. Além disso, o principal objetivo da MM-tree e da Onion-
tree é indexar dados na memoria principal de forma a evitar sobreposi¢oes entre nés, o

que pode torna-las altamente desbalanceadas conforme atualizagoes ocorrem.

Existem diversas propostas de MAMs baseados em pivds globais. Nessas propostas,
em geral, os pivos selecionados sao elementos do conjunto de dados que estao distantes.
De fato, estudos desenvolvidos em [36] apontam que bons pivos globais estao distantes uns
dos outros. Essa afirmagao faz sentido naturalmente, uma vez que pivos muito proximos

tendem a dar informagoes semelhantes no processo de poda.

Em [37, 38], é proposta a OMNI-family, que consiste em uma familia de MAMs
dinamicos que podem ser implementados a partir de métodos de acesso existentes, como
B-trees, R-trees e Slim-trees. O desenvolvimento dessa familia de MAMs dinamicos é feito
através de técnicas baseadas em pivos globais. A ideia é definir um conjunto de pivos glo-
bais, também chamados de focos, e armazenar as distancias de cada elemento da base de
dados a esses focos. Tais distancias podem ser armazenadas em um arquivo sequencial ou
podem ser indexadas através de métodos de acesso. Durante as consultas, essas distancias
sao acessadas e utilizadas para restringir a regiao de busca através da desigualdade trian-
gular, reduzindo tanto o nimero de calculos de distancia quanto o ntimero de acessos a
disco. Nessa proposta, o espago de busca nao é particionado, isto é, os elementos nao sao
subdivididos em regides e nao existe a nocao de elementos representantes. Visualmente, é
como se os elementos do conjunto de dados estivessem todos soltos no espaco. Assim, ao
delimitar a regido de busca através dos focos, utiliza-se o OID (Object IDentifier) de cada
elemento que se encontra dentro dessa regiao de interesse para acessar suas distancias aos
focos, que estao armazenadas em um arquivo sequencial ou indexadas através de métodos
de acesso, como B-trees, R-trees ou Slim-trees. Uma vez acessadas, as distancias sao utili-
zadas por meio da desigualdade triangular no processo de poda de elementos irrelevantes.
O ponto negativo dessa proposta é que, apds a definicao dos focos, que ocorre no inicio da
fase de construcao, eles nao podem mais ser mudados, pois isso exigiria a reconstrucao de

toda a estrutura. Assim, apesar de a OMNI-family ser considerada dinamica em termos de
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insercoes e remocoes de elementos, sua dinamicidade é comprometida no que diz respeito

a atualizagoes relacionadas a pivos.

Outro exemplo de MAM baseado em pivos globais é a DF-tree [39]. Diferentemente
da OMNI-family, que nao particiona o espago de busca, a DF-tree é uma estrutura hierar-
quica que utiliza o particionamento por bola para subdividir os elementos. Sua estrutura
é bastante similar a da Slim-tree. Porém, além do representante de cada nd, que age como
um pivo local, sao utilizados pivos globais no processo de poda de elementos irrelevantes.
Sua principal vantagem é que o nimero de calculos de distancia reduz significativamente
gracas ao aumento no poder de poda garantido pelo pivo local de cada né e pelos pivos
globais. Entretanto, a DF-tree também tem sua dinamicidade comprometida em casos de

mudancas de pivos globais.

Em [40, 41, 42, 43], é proposto o PP-Index, um indice baseado em permutacao cujas
buscas sao aproximadas. Essa estrutura também ¢é baseada em pivos globais, a partir dos
quais cada elemento do conjunto de dados é representado. Mais especificamente, cada
elemento é representado por uma sequéncia ordenada de OIDs de pivos globais, chamada
de permutacao, ordenada do pivo mais proximo ao pivd mais distante. A fim de poupar
espaco em disco, sao armazenados prefixos das permutagoes que representam os elementos
(dai o nome Permutation Prefiz Index). Tanto o uso de pivos globais quanto o fato de as
consultas serem aproximadas tornam esse método eficiente. Contudo, ele possui o mesmo

ponto fraco que a OMNI-family e a DF-tree possuem em termos de dinamicidade.

P,

range query
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[ .
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oL Py

(P3,HR[3])

Figura 6 — Representacao da PM-tree [44].

Em [45, 46, 44], é apresentada a PM-tree (Pivoting M-tree), uma estrutura parti-
cionada por bola que reduz a regiao de busca dos nés através da interseccao de hiperanéis

definidos por pivds globais (Figura 6). Se uma PM-tree tem n pivos globais, cada né ar-
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mazena o inicio e o fim da regido de n hiperanéis. O inicio da regiao do i-ésimo hiperanel é
definido pela menor distdncia do i-ésimo pivo global a um elemento do né (H R[3].min na
Figura 6), enquanto o fim da regidao do i-ésimo hiperanel é definido pela maior distancia
do i-ésimo pivo global a um elemento do né (H R[3].maz na Figura 6). Uma evolugao da
PM-tree, a PM*-tree [33], acrescenta multiplos pivos locais da mesma forma como ocorre
na M*-tree. Assim como nos MAMs anteriores baseados em pivos globais, atualizagoes re-
lacionadas a pivos comprometem a dinamicidade da PM-tree e da PM*-tree. A PM*-tree,
porém, é capaz de atualizar os pivos locais herdados da M*-tree. Os conceitos propostos
pela PM-tree, referentes a hiperanéis, foram formalizados em [47, 48] como cut-regions e

podem ser aplicados a outros métodos de acesso.

2.8 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos referentes a consultas por simila-
ridade sobre dados complexos. Existem diversas estruturas de indexacao na literatura que
foram criadas para acelerar tais consultas, com destaque para os Métodos de Acesso Mé-
tricos. Muitas dessas propostas baseiam-se no uso de pivos globais, que, embora permitam

melhorar o desempenho de busca, comprometem sua dinamicidade.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este trabalho de mestrado apresenta novas técnicas que possibilitam melhorar o
desempenho de consultas por similaridade em MAMs dinamicos hierdrquicos baseados em
pivos locais. O uso de pivos adicionais é um dos mecanismos utilizados por essas técnicas.
No que diz respeito a pivos de um modo geral, a escolha de pivos em MAMs pode resultar
em pivos globais ou em pivds locais. Pivos globais sao referenciados por todos os elementos
do conjunto de dados indexado, enquanto pivos locais sao referenciados por apenas parte
dos elementos. Os critérios de escolha de pivos no particionamento do espago métrico tém
influéncia no desempenho de consultas por similaridade, visto que eles restringem a regiao

de busca durante a poda de elementos irrelevantes.

Diante de varios exemplos de MAMs apresentados na Secao 2.7, é possivel perceber
vantagens e desvantagens decorrentes do uso de pivos globais e pivos locais. Pivos globais
tém impacto sobre grande parte do conjunto de dados indexado e sao capazes de reduzir
consideravelmente o nimero de calculos de distancia e de acessos a disco, o que aumenta a
eficiéncia de consultas por similaridade. Porém, eles podem comprometer a dinamicidade
da estrutura. Por outro lado, pivos locais permitem que a manutencao ocorra localmente,
sem comprometer a dinamicidade. Quanto as vantagens decorrentes do uso de pivos locais
em consultas por similaridade, pode-se dizer que o pivo principal, isto é, o representante
de cada no contribui para a redugao do nimero de acessos a disco, uma vez que eles deter-
minam as subregioes criadas com o particionamento do espaco de busca. Esse mecanismo
pode ser visualizado em estruturas como a M-tree e a Slim-tree. Contudo, os beneficios
obtidos diretamente pela utilizacao de pivos locais adicionais, como acontece na M*-tree
e na PM*-tree [33], referem-se apenas a célculos de distdncia devido ao modo como esses
MAMSs foram concebidos.

Nesse contexto, esta dissertacao apresenta e avalia novas técnicas envolvendo multi-
plos pivos locais, a fim de melhorar o desempenho de consultas por similaridade realizadas
por MAMs ao mesmo tempo em que se mantém sua dinamicidade. As contribuigcoes desta
dissertagao dividem-se em duas categorias: (i) utilizacdo de pivos adicionais locais, dire-
cionada a redugao do ntimero de calculos de distancia, e (ii) antecipacao de informagoes

de nos filhos, direcionada a redugdo do niimero de acessos a disco.

Este capitulo esta organizado da seguinte maneira: a Se¢ao 3.1 apresenta a técnica
CLAP de utilizagao de pivos adicionais locais; a Secao 3.2 apresenta as técnicas ACIR e
ACIRA4ACIP de antecipacao de informagoes de noés filhos; a Segao 3.3 descreve a aplicagao
das contribuicoes a Slim-tree; a Secao 3.4, por fim, descreve os algoritmos de construcao

e das consultas por similaridade realizadas pelas técnicas apresentadas.
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3.1 Pivos adicionais locais com a técnica CLAP

Esta se¢ao descreve a técnica CLAP (Cutting Local Additional Pivots), desenvol-
vida a fim de aprimorar a capacidade de poda em MAMs por meio do uso da desigualdade
triangular em consultas por similaridade, reduzindo-se o nimero de célculos de distancia.
Diferentemente de outras estruturas que utilizam multiplos pivos locais, em que os pivos
definem a regiao de cobertura de cada nd, como na MM-tree [34] e na Onion-tree [35], os
pivos da técnica CLAP sao utilizados no processo de poda para “cortar” a regiao de incer-
teza originalmente definida a partir do representante do né, empregando-se a desigualdade
triangular para cada pivo adicional local. Além disso, diferentemente da M*-tree, que tam-
bém utiliza pivos adicionais locais, cada pivo adicional dessa contribuicao é referenciado

por todos os elementos do no.

Apesar de alterar a estrutura do no, essa técnica nao altera seu particionamento,
isto é, o raio de cobertura de cada né continua definido por seu representante s,., — tam-
bém chamado de pivé principal —, nao comprometendo a dinamicidade da estrutura. Essa
contribuicao permite definir, no momento de criagdo de uma instancia do MAM, o nimero
de pivos adicionais, que deve ser fixo em todos os nds. A técnica CLAP pode ser aplicada
a quaisquer métodos cujo particionamento seja definido por elementos representantes, de

modo que faga sentido a nogao de pivos adicionais locais.

Conforme descrito na Secao 2.6, considerando o pivo principal s,¢,, 0 uso da de-
sigualdade triangular no processo de poda consiste em descartar — isto é, desconsiderar
sem a necessidade de calcular sua distancia ao elemento de consulta s, — todo elemento

s; que satisfaz a uma das Inequagoes 3.1 e 3.2 [23]:

5(57'6]77 51’) +r; < 6<5rep7 Sq) - 5 (31)
O(Sreps 8i) — Ti > 0(Speps Sq) + & (3.2)

A Figura 7a ilustra o uso dessa propriedade, em que o noé filho cujo representante
também € s,., (a circunferéncia pontilhada preta, centrada em s,.,) ¢ podado, uma vez que
ele ndo toca a regiao de incerteza (o anel pontilhado alaranjado). O que a técnica CLAP
permite é estender o uso dessa propriedade para todos os pivos adicionais locais. Portanto,
para todo elemento s; que nao foi podado por desigualdade triangular envolvendo o pivo
principal, cada pivo adicional p;, 1 < j <n, onde n é o nimero de pivos adicionais, é usado
para descartar os elementos que satisfazem a uma das condigoes adicionais representadas

pelas Inequagoes 3.3 e 3.4:
6(pj, i) +1i < 6(pj, 5) — & (3.3)
5(pj7 Si) — T, > 5(p]7 Sq) + 5 (34)

Similarmente as Inequacoes 3.1 e 3.2, essas novas condigoes envolvem dois calculos

de distancia. Um deles, o valor é(p;, s;), é calculado e armazenado no n6é quando o MAM
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é construido. O valor 6(p;, s,), embora deva ser calculado para cada pivo p; quando o né é
visitado em uma consulta, permite reduzir ainda mais o nimero de calculos de distancia. A
Figura 7b ilustra a nova regiao de incerteza como a interseccao de dois anéis: o alaranjado,

centrado no representante s,.,, € o azul, centrado no piv6 adicional local p1 (este exemplo
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(a) Pelo representante. (b) Pelo representante mais um pivo adicional.

Figura 7 — Poda por desigualdade triangular com um pivo adicional. Circunferéncias pon-
tilhadas centradas em s,.,, s2, s3 € p; representam elementos descartados.

3.2 Antecipacao de informacgoes

Esta secao apresenta uma nova abordagem que visa evitar acessos a disco desne-
cessarios modificando-se a estrutura dos nés em MAMSs a fim de obter, antecipadamente,
informagoes de nos filhos que somente seriam acessadas quando tais nos fossem lidos do
disco. Considerando o MAM Slim-tree como exemplo, quando um né é visitado durante
uma consulta, o primeiro passo ¢ utilizar a desigualdade triangular como mecanismo de
poda com base no elemento representante. Para todo elemento s; ndo descartado através
desse passo em um no indice, o n6 correspondente a s; deve ser acessado em disco mesmo
se nenhum de seus elementos tocar a regiao de busca. No entanto, se determinadas infor-
magoes dos nos filhos estivessem disponiveis no né pai, como valores de distancia e raios
de cobertura, seria possivel antecipar o mecanismo de poda por desigualdade triangular.
Isso permitiria descartar elementos de noés filhos antes mesmo de acessa-los em disco. Em

situagoes onde todos os elementos de um né filho fossem descartados, por meio do uso
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antecipado do mecanismo de poda por desigualdade triangular, esse né filho poderia ser

podado com seguranca, mesmo se ele tocasse a regiao de busca com seu raio de cobertura.

Nesse contexto, sao propostas duas técnicas: (i) ACIR (Anticipation of Child Infor-
mation regarding Representatives), que visa antecipar informagoes referentes ao elemento
representante de cada né filho, e (ii) ACIR+ACIP (ACIR + Anticipation of Child Infor-
mation regarding Pivots), que visa antecipar informagoes referentes aos pivos adicionais

de cada né filho. Ambas as técnicas sao apresentadas nas Secoes 3.2.1 e 3.2.2.

3.2.1 A técnica ACIR

A técnica ACIR consiste em antecipar, para cada né filho s; do né atual centrado
em S,ep, 0 vetor de distancias de seu representante s; mais o vetor de raios de cobertura
(somente as distancias quando os nos filhos forem do tipo folha, uma vez que suas entradas
nao possuem raio). Consequentemente, o mecanismo de poda por desigualdade triangular
considerando o representante é antecipado para cada né filho que intercepta a regiao de
busca em uma consulta. Com a técnica ACIR, a sequéncia de passos para cada n6 acessado

durante uma consulta por similaridade é:

1. Utilizar o mecanismo de poda por desigualdade triangular pelos pivos adicionais, de-
finidos com a técnica CLAP, nas entradas do né atual ndao podadas por antecipacao

em seu no pai (este passo nao é realizado no né raiz);

2. Calcular as distancias entre o elemento de consulta s, e cada elemento nao podado

no passo anterior;

3. Utilizar o mecanismo de poda por desigualdade triangular por representante, ante-

cipadamente, nas entradas de cada né filho interceptando a regiao de busca;

4. Ler do disco cada no filho que tiver entradas nao podadas no passo anterior.

Com o uso antecipado da desigualdade triangular pelo representante nas entradas
dos nés filhos, é possivel evitar acessos a disco desnecessarios ao identificar nés que inter-
ceptam a regiao de busca e, apesar disso, sao irrelevantes para o resultado da consulta,

uma vez que nenhum de seus elementos intercepta a regiao de incerteza.

A Figura 8 ilustra um exemplo de situagdo em que um acesso a disco desnecessario
é evitado através da técnica ACIR. Na figura, o né filho centrado em s; intercepta a regiao
de busca definida a partir de s,, mas nenhum de seus nés filhos — s31, S12, S13 € s14, que
sdo netos do né atual (o maior, centrado em s,.,) — intercepta a regiao de incerteza repre-
sentada pelo anel pontilhado alaranjado dentro do né filho centrado em s;. Essa avaliacao
acerca dos nos netos, que determina se eles interceptam ou nao a regiao de incerteza, pode

acontecer no nivel atual somente porque suas distancias e raios foram antecipados. Se nao
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tivessem sido, o né filho centrado em s; precisaria ser lido do disco (desnecessariamente)
para que essa avaliacao pudesse acontecer. Ainda na Figura 8, as pequenas circunferéncias
centradas em sq1, S12, S13 € S14 representam os raios de cobertura dos respectivos nos netos.
Essas regides aparecem na figura apenas para ilustrar o uso antecipado da desigualdade
triangular que a técnica permite. Elas ndo sao conhecidas quando o né atual (centrado

em s,.,) € processado, uma vez que os vetores de caracteristicas dos representantes dos

nos netos nao sao armazenados no nod atual.

Figura 8 — Evitando um acesso a disco através da técnica ACIR. Nenhum dos nés netos
(811, S12, S13, S14 € 0 préprio representante s, que sao filhos do né filho centrado
em sp) toca a regiao de incerteza, representada pelo anel alaranjado.

3.2.2 A técnica ACIR+ACIP

A técnica ACIR+ACIP consiste em antecipar, para cada né filho s; do né atual
centrado em s,.,, os vetores de distancias referentes ao representante s; e ao pivo adicional
local p;, além do vetor de raios de cobertura no caso de nés do tipo indice. Além disso, para
que os valores de distancia referentes aos pivos adicionais possam ser utilizados, antecipa-
se uma copia do vetor de caracteristicas de p;, assim como ja acontece originalmente com
o vetor de caracteristicas de cada s;. Diante disso, a técnica ACIR+ACIP define o critério
de incluir somente um pivo adicional por meio da técnica CLAP, para que sua antecipacao

resulte em um overhead controlado de informagdes em nds do tipo indice.
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Consequentemente, para cada no filho que intercepta a regiao de busca em uma
consulta, antecipa-se o mecanismo de poda por desigualdade triangular tanto por seu
representante quanto por seu pivo adicional. Com a técnica ACIR4+ACIP, a sequéncia de

passos para cada né acessado durante uma consulta por similaridade é:
1. Calcular as distancias entre o elemento de consulta s, e as entradas do né atual nao
podadas por antecipac¢ao em seu né pai (este passo nao é realizado no no raiz);

2. Utilizar, antecipadamente, o mecanismo de poda por desigualdade triangular pelo

representante nas entradas de cada né filho ndo podado no passo anterior;

3. Utilizar, antecipadamente, o mecanismo de poda por desigualdade triangular pelo

pivd adicional nas entradas de cada né filho ndo podadas no passo anterior;

4. Ler do disco cada né filho que tiver entradas nao podadas no passo anterior.
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Figura 9 — Evitando um acesso a disco através da técnica ACIR4+ACIP. Nenhum dos nés
netos (si1, S12, S13, S14, O representante s; e o pivod pj, que sao filhos do né
filho centrado em s;) toca a regido de incerteza, representada pela interseccao
do anel alaranjado com o azul.

A Figura 9 ilustra um exemplo de situagdo em que um acesso a disco desnecessario
é evitado através da técnica ACIR4+ACIP. Na figura, o n6 filho centrado em s; intercepta

a regiao de busca definida a partir de s,, mas nenhum de seus noés filhos — s11, s12, 13,
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S14 € p1, que sdo netos do né atual (o maior, centrado em s,.,) — intercepta a regiao de
incerteza, representada pela interseccao do anel alaranjado com o azul, dentro do né filho
centrado em s;. Essa avaliacao acerca dos nés netos, que determina se eles interceptam ou
nao a regiao de incerteza, pode acontecer no nivel atual somente porque suas distancias
e raios foram antecipados. Se nao tivessem sido, o n¢6 filho centrado em s; seria lido do

disco (desnecessariamente) para que essa avaliagdo pudesse acontecer.

3.3 Aplicacao das contribuicoes a Slim-tree

A Slim-tree possui dois tipos de né: nés indice e nés folha. Um no folha apresenta

a seguinte estrutura (os caracteres ( e ) delimitam um vetor):
leaf node [(O1D;, s;,0(si, Srep))]

onde OID; é o identificador do elemento; s; é o proprio elemento, armazenado como um
vetor de caracteristicas, e 6(s;, srep) € a distdncia entre s; e o representante. Um né indice

apresenta a seguinte estrutura:

index node [(si,7i,0(Si, Srep), Ptr(Ts,), #Ent(Ts,))]
onde s; € o vetor de caracteristicas do elemento representante da subéarvore Ty, apontada
por Ptr(Ty,); r; é o raio de cobertura dessa subarvore, determinado pela distancia de s; ao
elemento mais distante no né da subdrvore; d(s;, s,¢p) € a distancia de s; ao representante

do n6 atual e, por fim, #Ent(Ts,) é o nimero de entradas em Tj,.

Ao aplicar as técnicas CLAP, ACIR e ACIR+ACIP a Slim-tree, os nés indice e os

nos folha passam a ter novas estruturas, conforme apresentadas nas Segoes 3.3.1 e 3.3.2.

3.3.1 Aplicacao das técnicas CLAP e ACIR

Nas defini¢bes a seguir, simbolos em negrito representam as informagdes adiciona-
das pela técnica CLAP, enquanto os simbolos em azul representam as mudancas promo-

vidas pela técnica ACIR. Um n6 folha apresenta a seguinte estrutura:
leaf node [(Pos;),(OID;,s;, (d(si,Pj)))]

onde Pos; é a posicao do pivo adicional p; (e.g. Pos; vale 2 se p; for o segundo elemento
armazenado no né), 6(s;,p;) é a distancia de s; ao pivo p; e o restante das informagoes é
como na estrutura original. Em relacao a técnica ACIR, como os valores de distancia ao

representante sdo antecipados um nivel acima no MAM, estes sao removidos do né folha.
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O critério de escolha dos pivos adicionais locais utilizado é a maior soma de dis-
tancias até os pivos anteriores. No caso do primeiro pivo adicional, este é o elemento que
tem a maior distancia até o pivo principal s,,; 0 segundo pivo adicional é o elemento que

tem a maior soma da distancia até s,., mais a distancia até p; e assim por diante.

Os nos indice, por sua vez, sao divididos em dois novos tipos: nés indice que sao
pais de nés folha, do tipo l-index node, e nés indice que sao pais de nés indice, do tipo

i-index node. Suas estruturas sao as seguintes:

l-index node [(Pos;), (si, (0(si1, 8:)), Ptr(Ts,), #Ent(Ts,), (6(siy Pj)))]
i-index node [(Pos;), (si, (8(si1, 8i)), (ra), Ptr(Ty,), #Ent(Ty,), {6(si, pj)))]

A diferenca entre esses tipos de n6 é que, em um [-index node, somente o vetor de
distancias (6(sy, s;)) sdo adicionados, onde s;; é a l-ésima entrada do i-ésimo né filho e s;
é seu representante. J4 em um i-index node, o raio de cobertura r; também é adicionado.
Em ambos os tipos de n6 indice, a distancia até s,., e o raio de cada entrada, presentes na
Slim-tree original, sao removidos ao aplicar a técnica ACIR devido a sua antecipagao um
nivel acima na estrutura. Como cada né indice ja armazena distancias e raios referentes

aos nos filhos, esses sao os valores utilizados na consulta quando o né é acessado.

3.3.2 Aplicacao das técnicas CLAP e ACIR+ACIP

Idem a secao anterior, simbolos em negrito representam as informacgoes adicionadas
pela técnica CLAP (porém antecipadas pela técnica ACIR4ACIP), enquanto os simbolos
em azul representam as informagoes adicionadas pela técnica ACIR4+ACIP. Um n6 folha

apresenta a seguinte estrutura:
leaf node [(OID;, s;)]

onde OID; é o identificador do elemento e s; é seu vetor de caracteristicas. O restante das
informagoes, presentes na Slim-tree original e/ou em sua extensao com as técnicas CLAP
e ACIR, deixam de estar presentes no né folha quando a técnica ACIR4+ACIP é aplicada,

uma vez que elas sao antecipadas um nivel acima na estrutura.

Os nés indice sao divididos em dois tipos, como na técnica ACIR. Suas estruturas

sao as seguintes:

l-index node [(si, Pi, (6(Si1y $i)), (0(Sa, Pi)), Ptr(Ts,), #Ent(T,))]

i-index node [(s;, Pi, (8(Sits 8:)), (Ta), (0 (Sas i), Ptr(Ty,), # Ent(Ty,))]
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onde p; é uma cépia do vetor de caracteristicas do pivo adicional local do i-ésimo né filho
(definido pela técnica CLAP), (0(sy,p;)) é o vetor antecipado de distancias em relagdo ao

pivo p; e o restante das informagoes é como na técnica ACIR.

3.4 Descricao dos algoritmos

Esta secao apresenta os algoritmos de insercao e das consultas referentes as técnicas
propostas. Embora o pseudocddigo seja baseado na técnica ACIR+ACIP, sao explicitadas
as diferencas quanto a técnica ACIR. A Secao 3.4.1 contém os Algoritmos 1 e 2, que des-
crevem a inser¢ao de um elemento na estrutura. Ja a Secao 3.4.2 contém os Algoritmos 3

e 4, que descrevem a Range query, e os Algoritmos 5 e 6, que descrevem a k-NN query.

3.4.1 Algoritmos de construcao

Algoritmo 1 Insercao de um elemento

1: function ADpD(featureVector)

2 if GetRootID() == 0 then

3 rootNode = new LeafNode()

4: rootNode.AddEntry (featureVector)

5: else

6: rootNode = GetRootNode()

7 childInformation = rootNode.GetChildInformation()

8: result = InsertRecursively(GetRootID(), featureVector, childInformation)
9: if result.status == “SPLIT” then

10: AddNewRoot(result.dataFromSplit)
11: end if

12: end if
13: end function

No Algoritmo 1, as Linhas 3-4 criam a raiz pela primeira vez e inserem o elemento.
Nas Linhas 6-11, o algoritmo traz o né raiz para a memoria principal, obtém suas infor-
macoes dos nos filhos, que compreendem os valores de distancia e os raios de cobertura
antecipados, e chama o método que percorre a estrutura recursivamente até o nivel folha,

a fim de inserir o elemento. Se o retorno do método for “SPLIT”, cria-se uma nova raiz.

No Algoritmo 2, a Linha 8 chama o método InsertRecursively até que o né trazido
para a memoaria principal seja do tipo folha. Quando o n6 é do tipo folha, as Linhas 56-63
inserem o elemento caso haja espaco livre no né. Caso contrario, o né sofre split. Quando
o no ¢é do tipo indice, apds o retorno da chamada recursiva do método InsertRecursively,
o algoritmo executa diferentes passos dependendo do estado retornado, que pode ser “NO
ACTION”, “REPRESENTATIVE CHANGE” ou “SPLIT”, visando a manuten¢ao do no
indice atual, como a propagacao de novas informagoes dos nés filhos ou a atualizacao do

raio de cobertura.

As Linhas 9-12, referentes ao estado “NO ACTION” atualizam o piv6 antecipado,

caso este tenha sido alterado no nd filho.
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Algoritmo 2 Trajeto da raiz ao nivel folha durante insercao

1: function INSERTRECURSIVELY (pagelD, featureVector, parentInformation)
2: node = CreateNode(pagelD)
3: if node.GetNodeType() == “INDEX” then
4: indexNode = (IndexNode)(node)
5: subtree = ChooseSubtree(indexNode, featureVector, parentInformation)
6: subtreePagelD = indexNode.GetPagelD(subtree)
7 childInformation = indexNode.GetChildInformation()
8: result = InsertRecursively(subtreePagelD, featureVector, childInformation)
9: if result.status == “NO ACTION” then
10: if result.pivot # null then
11: indexNode.ReplaceEntryPivot(subtree, result.pivot)
12: end if
13: else if result.status == “REPRESENTATIVE CHANGE” then
14: indexNode.RemoveEntry(subtree)
15: index = indexNode.AddEntry(result.representative)
16: indexNode.AddEntryPivot(index, result.pivot)
17: if it is not the root level then
18: if subtree was the representative then
19: UpdateDistances(indexNode, index, parentInformation)
20: else
21: result.status = “NO ACTION”
22: end if
23: end if
24: else if result.status == “SPLIT” then
25: if result.dataFromSplit.current.representative == null then
26: if result.dataFromSplit.current.pivot # null then
27: indexNode.ReplaceEntryPivot(subtree, result.dataFromSplit.current.pivot)
28: end if
29: if indexNode.ObjectFits(result.dataFromSplit.new) then
30: index = indexNode.AddEntry(result.dataFromSplit.new.representative)
31: indexNode.AddEntryPivot(index, result.dataFromSplit.new.pivot)
32: else
33: result.dataFromSplit = indexNode.Split(result.dataFromSplit.new)
34: end if
35: else
36: indexNode.RemoveEntry(subtree)
37: index = indexNode.AddEntry(result.dataFromSplit.current.representative)
38: indexNode.AddEntryPivot(index, result.dataFromSplit.current.pivot)
39: if it is not the root level then
40: if subtree was the representative then
41: UpdateDistances(indexNode, index, parentInformation)
42: result.status = “REPRESENTATIVE CHANGE”
43: else
44: result.status = “NO ACTION”
45: end if
46: end if
47: if indexNode.ObjectFits(result.dataFromSplit.new) then
48: index = indexNode.AddEntry(result.dataFromSplit.new.representative)
49: indexNode.AddEntryPivot(index, result.dataFromSplit.new.pivot)
50: else
51: result.dataFromSplit = indexNode.Split(result.dataFromSplit.new)
52: end if
53: end if
54: end if
55: else
56: leafNode = (LeafNode)(node)
57: if leafNode.ObjectFits(featureVector) then
58: index = leafNode.AddEntry (featureVector)
59: result.status = “NO ACTION”
60: else
61: result.dataFromSplit = leafNode.Split(featureVector)
62: result.status = “SPLIT”
63: end if
64: end if
65: Update distances and radii within parentInformation

66: Check whether the current node had its additional pivot modified and propagate any changes
67: return result
68: end function
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As Linhas 14-23, relacionadas ao estado “REPRESENTATIVE CHANGE”, remo-
vem a entrada referente ao representante anterior, adicionam a entrada referente ao novo
representante, juntamente ao pivo antecipado dessa entrada, e atualizam as distancias ao

novo representante caso nao seja o nivel raiz.

As Linhas 25-53, relacionadas ao estado “SPLIT”, reagem ao split do n6 filho de

acordo com duas possibilidades:

1. O no filho que sofreu split nao teve seu representante mudado. Nesse caso, atualiza-
se o pivo antecipado se este tiver sido alterado no no filho e tenta-se adicionar uma
nova entrada, que representa o novo noé filho que surgiu a partir do processo de split.

Caso nao haja espago livre para a nova entrada, o né atual sofre split.

2. O né filho que sofreu split teve seu representante mudado. Nesse caso, remove-se a
entrada referente ao representante anterior e adiciona-se a entrada referente ao novo
representante, da mesma maneira como ocorre nas Linhas 14-23. Em seguida, tenta-
se adicionar a entrada que representa o novo no filho que surgiu com o processo de

split. Se nao houver espaco livre para a nova entrada, o né atual sofre split.

Em ambas as técnicas de antecipac¢do, juntamente a técnica CLAP, existem ins-
trucoes nos algoritmos de construgao relacionadas a manutencao das informagdes trazidas
por essas contribui¢oes, o que implica um custo computacional de construcao mais elevado

se comparado ao custo do MAM original.

Considerando a técnica CLAP, quando um elemento é inserido em um né, é preciso
checar se esse n6 terd seu pivo adicional alterado apds a insercao. Isso requer a verificacao
da distancia de cada elemento ao representante do né, a fim de encontrar o elemento que
possui o maior valor de distancia. Caso o maior valor de distancia pertenca ao elemento
recém-inserido, este passara a ser o novo pivo adicional do n6. Com isso, deve-se recalcular
a distancia de cada elemento do né ao pivo adicional, o que implica n calculos de distancia

a mais, onde n é o nimero de entradas no né. Esses passos sao sumarizados na Linha 66.

Considerando as técnicas de antecipacao, nenhum céalculo de distancia é realizado a
mais. Toda informagao antecipada é propagada um nivel acima por meio de parametros do
método InsertRecursively. Ao retornar de uma chamada recursiva no processo de insercao,
na técnica ACIR+ACIP, pode ser necessario atualizar o pivo antecipado, que consiste na

copia de um vetor de caracteristicas em memoria.

3.4.2 Algoritmos de consulta

Nos Algoritmos 3 e 4, a primeira instrucao diz respeito a instanciacdo em meméria
do né atual, que é o né raiz no Algoritmo 3 ou o né cuja pagina é identificada por pagelD

no Algoritmo 4. Em seguida, executa-se diversas instrugoes dependendo do tipo do no.
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Algoritmo 3 Range query — Nivel raiz — CLAP e ACIR+ACIP

1: function CALLRANGEQUERY (sample, range)

2 rootNode = GetRootNode()

3 if rootNode.GetNodeType() == “INDEX” then

4: indexNode = (IndexNode)(rootNode)

5: childRadii = indexNode.GetChildRadii()

6: childDistances = indexNode.GetChildDistances|()

7 childPivotDistances = indexNode.GetChildPivotDistances()
8: childIndex = 0

9: for i = 0; i < indexNode.GetNumberOfEntries(); i++ do
10: object = indexNode.GetObject(i)

11: distance = GetDistance(object, sample)

12: if childRadii # null then

13: for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
14: if |distance - childDistances][i][j]| < range + childRadii[i][j] then
15: notPrunedEntries. Add(j)

16: end if

17: end for

18: else

19: for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
20: if |distance - childDistances][i][j]| < range then
21: notPrunedEntries. Add(j)
22: end if
23: end for
24: end if
25: if notPrunedEntries.NotEmpty() then
26: it = notPrunedEntries.Begin()
27: pivot = indexNode.GetEntryPivot (i)
28: distance = GetDistance(pivot, sample)
29: if childRadii # null then
30: while it # notPrunedEntries.End() do
31: if |distance - childPivotDistances]i][it]| > range + childRadii[i][it] then
32: notPrunedEntries.Erase(it)
33: end if
34: it++
35: end while
36: else
37 while it # notPrunedEntries.End() do
38: if |distance - childPivotDistances]i][it]| > range then
39: notPrunedEntries.Erase(it)
40: end if
41: it++
42: end while
43: end if
44: if notPrunedEntries.NotEmpty() then
45: pagelD = indexNode.GetPagelD(i)
46: RangeQuery(sample, range, result, pagelD, childRadii, childIndex, notPrunedEntries)
47: notPrunedEntries.Clear()
48: end if
49: end if
50: childIndex += indexNode.GetNumberOfChildren(i)
51: end for
52: else
53: leafNode = (LeafNode)(rootNode)
54: for i = 0; i < leafNode.GetNumberOfEntries(); i++ do
55: object = leafNode.GetObject(i)
56: distance = GetDistance(object, sample)
57: if distance < range then
58: result. AddPair(object, distance)
59: end if
60: end for
61: end if
62: return result

63: end function
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Algoritmo 4 Range query — Demais niveis — CLAP e ACIR+ACIP

1:
2
3
4:
5:
6.
7
8

9:
10:
11:
12:
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14:
15:
16:
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19:
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26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:

function RANGEQUERY (sample, range, result, pagelD, radii, parentIndex, entriesToCheck)

node = CreateNode(pagelD)
if node.GetNodeType() == “INDEX” then
indexNode = (IndexNode)(node)
childRadii = indexNode.GetChildRadii()
childDistances = indexNode.GetChildDistances()
childPivotDistances = indexNode.GetChildPivotDistances|()
childIndex = 0
for i = entriesToCheck.Begin(); i # entriesToCheck.End(); i++ do
object = indexNode.GetObject(i)
distance = GetDistance(object, sample)
if distance < range + radii[parentIndex + i] then
if childRadii # null then
for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
if |distance - childDistances][i][j]| < range + childRadii[i][j] then
notPrunedEntries. Add(j)
end if
end for
else
for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
if |distance - childDistances][i][j]| < range then
notPrunedEntries. Add(j)
end if
end for
end if
if notPrunedEntries.NotEmpty() then
it = notPrunedEntries.Begin/()
pivot = indexNode.GetEntryPivot(i)
distance = GetDistance(pivot, sample)
if childRadii # null then
while it # notPrunedEntries.End() do
if |distance - childPivotDistancesli][it]| > range + childRadii[i][it] then
notPrunedEntries.Erase(it)
end if
it++
end while
else
while it # notPrunedEntries.End() do
if |distance - childPivotDistances]i][it]| > range then
notPrunedEntries.Erase(it)
end if
it++
end while
end if
if notPrunedEntries.NotEmpty() then
pagelD = indexNode.GetPageID(i)

RangeQuery(sample, range, result, pagelD, childRadii, childIndex, notPrunedEntries)

notPrunedEntries.Clear()
end if
end if
end if
childIndex += indexNode.GetNumberOfChildren(i)
end for
else
leafNode = (LeafNode)(node)
for i = entriesToCheck.Begin(); i # entriesToCheck.End(); i++ do
object = leafNode.GetObject (i)
distance = GetDistance(object, sample)
if distance < range then
result.AddPair(object, distance)
end if
end for
end if
return result

65: end function
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Caso o no seja do tipo folha, calcula-se a distancia de suas entradas até o elemento
de consulta sample e verifica-se se a distancia é menor do que o raio de abrangéncia range.
As entradas cuja distancia for menor sdo adicionadas como resposta a consulta. Se o né
folha for a raiz, todas as suas entradas sao checadas. Caso contrério, verifica-se somente
as entradas da lista entriesToCheck, criada no né pai e passada como pardmetro para o

no6 atual, que sao as entradas nao podadas por antecipagao no noé pai.

No caso de o no ser do tipo indice, esta secao descreve o que cada bloco de linhas
faz no Algoritmo 4, que diz respeito aos demais niveis, e mostra as diferencas em relagao

ao Algoritmo 3, que diz respeito ao nivel raiz.

Nas Linhas 4-8, o algoritmo obtém as informacoes dos nés filhos. Em seguida, para
cada entrada da lista entriesToCheck, calcula-se sua distancia até o elemento de consulta e
verifica-se a existéncia de interseccao com a regiao de busca. Note-se que, no Algoritmo 3,
todas as entradas do né sao checadas ao invés da lista entriesToCheck. Além disso, apos
o calculo de distancia, nao é verificada a existéncia de intersec¢ao com a regiao de busca,

visto que o noé raiz nao possui os valores de raio de cobertura de suas entradas.

Nas Linhas 13-25, tenta-se podar os nos filhos da i-ésima entrada por desigualdade
triangular. Cada né filho nao podado tem sua posicao adicionada a lista notPrunedEntries.
Note-se que o algoritmo verifica se os nés filhos sao do tipo indice ou do tipo folha antes

de tentar poda-los. Os nés filhos sao do tipo indice quando childRadii nao é null.

Se a lista notPrunedEntries nao estiver vazia, entao nao foi possivel podar a i-ésima
entrada por antecipagao considerando o elemento representante. Portanto, deve-se tentar
realizar a poda por antecipacao considerando o pivo antecipado da i-ésima entrada. Assim,
apo6s calcular a distancia do pivo antecipado até o elemento de consulta, as Linhas 30-44
tentam podar a i-ésima entrada através da desigualdade triangular pelo pivo. Note-se que,
na técnica ACIR, este passo é realizado assim que o nd atual é visitado, pelo fato de nao
ser possivel fazé-lo por antecipagdo. Sempre que um né filho for podado neste passo, ele

é retirado da lista notPrunedEntries.

Por fim, se a lista notPrunedEntries nao estiver vazia, as Linhas 45-49 chamam o
método RangeQuery recursivamente, passando a lista notPrunedEntries como parametro,
que levarda o nome entriesToCheck dentro da chamada recursiva, juntamente ao restante
dos parametros requeridos. Note-se também que a variavel childIndex, que possui o nome
parentIndex dentro da chamada recursiva e é utilizada para verificar se existe interseccao

entre cada entrada e a regiao de busca, é atualizada na Linha 52.

O Algoritmo 5 inicia-se atribuindo oo a range, instanciando o né raiz e formando a
lista entriesToCheck. Visto que na k-NN query o raio de abrangéncia nao é conhecido no
inicio, a ideia é atribuir o valor co e, ao longo da consulta, atualizar seu valor conforme

elementos sao incluidos como resposta.



93

Algoritmo 5 k-NN query — Parte 1 — CLAP e ACIR+ACIP
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function KNNQUERY (sample, k, result)
range = 00
pagelD = GetRootID()
while pagelD # 0 do
node = CreateNode(pagelD)
if it is the root node then
for i = 0; i < node.GetNumberOfEntries(); i++ do
entriesToCheck.Add(i)
end for
end if
if node.GetNodeType() == “INDEX” then
indexNode = (IndexNode)(node)
childRadii = indexNode.GetChildRadii()
childDistances = indexNode.GetChildDistances()
childPivotDistances = indexNode.GetChildPivotDistances()
for i = entriesToCheck.Begin(); i # entriesToCheck.End(); i++ do
object = indexNode.GetObject (i)
distance = GetDistance(object, sample)
if it is the root node then
checkChildInformation = true
else
if distance < range + currentElement.childRadii[i] then
checkChildInformation = true
else
checkChildInformation = false
end if
end if
if checkChildInformation then
if childRadii # null then
for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
if |distance - childDistances[i][j]| < range + childRadii[i][j] then
notPrunedEntries. Add(j)
end if
end for
else
for j = 0; j < indexNode.GetNumberOfChildren(i); j++ do
if |distance - childDistances[i][j]| < range then
notPrunedEntries. Add(j)
end if
end for
end if
if notPrunedEntries.NotEmpty() then
it = notPrunedEntries.Begin()
pivot = indexNode.GetEntryPivot(i)
distance = GetDistance(pivot, sample)
if childRadii # null then
while it # notPrunedEntries.End() do
if |distance - childPivotDistances|i][it]| > range + childRadii[i][it] then
notPrunedEntries.Erase(it)
end if
it++
end while
else
while it # notPrunedEntries.End() do
if |distance - childPivotDistances]i][it]| > range then
notPrunedEntries. Erase(it)
end if
it++
end while
end if
if notPrunedEntries.NotEmpty() then
Insert this element along with its child information into the queue
notPrunedEntries.Clear()
end if
end if
end if
end for
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Algoritmo 6 k-NN query — Parte 2 — CLAP e ACIR+ACIP

68: else

69: leafNode = (LeafNode)(node)

70: for i = entriesToCheck.Begin(); i # entriesToCheck.End(); i++ do
71: object = leafNode.GetObject (i)

72: distance = GetDistance(object, sample)

73: if distance < range then

74: result. AddPair(object, distance)

75: if result.GetNumberOfEntries() > k then
76: result.Cut(k)

77 range = result.GetMaximumDistance()
78: end if

79: end if

80: end for

81: end if

82: while queue.Pop(currentElement) do

83: Try to prune the element by using its child information with the potential new range value
84: if the element was pruned then

85: Proceed to pop the next element from the queue
86: else

87: pagelD = currentElement.pagelD

88: break

89: end if

90: end while

91: end while
92: end function

Se 0 n6 obtido for do tipo indice, procede-se de maneira semelhante aos algoritmos
da Range query. Primeiramente, como o algoritmo da k-NN query nao é recursivo, trata-se
o nivel raiz e os demais niveis no mesmo método, como pode ser visto nas Linhas 19-27.
Em seguida, o processo de poda ocorre como nos algoritmos da Range query. A principal
diferenca ¢é que, apds todas as tentativas de poda por antecipacao, ao invés de chamar o
método KnnQuery recursivamente, insere-se a i-ésima entrada na fila de prioridade queue
na Linha 62. Essa fila é ordenada decrescentemente pela distancia da entrada ao elemento
de consulta sample. As informacoes dos nos filhos também sao incluidas em cada entrada

da fila, para que possam ser usadas mais tarde.

No Algoritmo 6, que é a continuagao do Algoritmo 5, os nés do tipo folha também
sao tratados de maneira semelhante aos algoritmos da Range query. A principal diferenca
é que, ap6s um elemento ser incluido como resposta, verifica-se se a resposta possui mais
de k elementos. Se possuir, mantém-se apenas os k£ mais proximos e atualiza-se o raio de

abrangéncia, conforme as Linhas 75-78.

Por fim, ainda no Algoritmo 6, as Linhas 82-90 retiram o elemento do comego da
fila, juntamente as informagoes referentes aos nés filhos, e tentam poda-lo novamente com
o possivel novo valor de range. Se o elemento for podado, retira-se o préximo elemento da

fila e procede-se da mesma forma até que um elemento nao seja podado.

Em comparagao aos algoritmos de consulta da Slim-tree original, os algoritmos de
consulta das técnicas desta dissertagao possuem instrugoes adicionais, que sao referentes
ao processo de poda por desigualdade triangular pelos pivos adicionais. Além disso, requer-

se a manipulagao de uma maior quantidade de variaveis e parametros, devido ao acesso
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as informagoes antecipadas. No entanto, essas operagoes adicionais permitem um maior

poder de poda, levando a um melhor desempenho em consultas.

3.5 Consideracgoes finais

Este capitulo apresentou as contribuicoes desta dissertacao, sua aplicacao ao MAM
Slim-tree e a descri¢ao dos algoritmos de construcao, bem como da Range query e da k-NN
query. O préximo capitulo apresenta os experimentos e os resultados obtidos da avaliacao

das técnicas desenvolvidas neste trabalho.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

As técnicas apresentadas nesta dissertacao foram submetidas a experimentos envol-
vendo conjuntos de dados com diferentes dimensionalidades e cardinalidades, empregando-
se métricas com diferentes custos computacionais, de forma a possibilitar a avaliagao das
contribui¢oes em cenarios variados. Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio
de combinagoes de quatro conjuntos de dados com trés métricas. Para realizagao dos ex-
perimentos, foi utilizada uma méquina equipada com um processador Intel® Core' " i5-
2400@3.1GHz, meméria RAM de 4GB@1333MHz, HD 500GB SATA III 6Gb/s 7200RPM
e sistema operacional Ubuntu Linux 14.04.1 LTS 64-bit.

As técnicas foram implementadas como extensoes do MAM Slim-tree, desenvolvido
em C++ com a biblioteca Arboretum'. Esta é uma biblioteca open-source que compreende
métodos de acesso direcionados para dados complexos, desenvolvida e mantida pelo Grupo

de Bases de Dados e Imagens do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao da

Universidade de Sao Paulo (GBDI-ICMC-USP).

O desempenho das contribuic¢oes apresentadas foi comparado a Slim-tree original e
a Slim-tree estendida com NN-graph, mecanismo de poda utilizado na M*-tree considerado
o estado da arte de técnicas baseadas em multiplos pivos locais no momento da elaboracao

desta dissertacao.

Este capitulo esta organizado conforme a seguir: a Se¢ao 4.1 descreve os conjuntos
de dados utilizados nos experimentos; a Secao 4.2 apresenta os resultados relacionados ao
desempenho das contribuicoes em consultas por similaridade; a Se¢ao 4.3 analisa questoes

de construcao das estruturas.

4.1 Descricao dos conjuntos de dados

Os conjuntos de dados ALOI-T e ALOI-H foram originados da biblioteca de ima-
gens ALOI? (Amsterdam Library of Object Images) [49]. Ambos os conjuntos sao formados
por vetores de caracteristicas extraidos de 108.000 imagens de objetos fotografados varias
vezes, variando-se a posi¢ao, a iluminacao e a combinagao das cores. O conjunto ALOI-T
é composto por vetores de caracteristicas de textura Haralick [50, 51] de 140 dimensoes,

enquanto o conjunto ALOI-H é composto por histogramas de cores de 256 dimensoes.

A colegao de imagens CoPhIR? [52] é formada por 106 milhdes de imagens processa-

! Disponivel em: <http://www.gbdi.icmc.usp.br/downloads/arboretum>

Disponivel em: <http://aloi.science.uva.nl>

3 Disponivel em: <http://cophir.isti.cnr.it>


http://www.gbdi.icmc.usp.br/downloads/arboretum
http://aloi.science.uva.nl
http://cophir.isti.cnr.it
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das do Flickr. Para cada imagem, foram extraidas as caracteristicas do padrao MPEG-7*:
Scalable Color, Color Structure, Color Layout, Edge Histogram e Homogeneous Texture. O
vetor de caracteristicas completo de 282 dimensodes foi utilizado para construir o conjunto
CoPhIR-1M-WL2. O vetor de caracteristicas de 64 dimensoes que diz respeito a caracte-
ristica Color Structure foi utilizado para construir o conjunto CoPhIR-1M-M. Ambos os

conjuntos possuem 1 milhao de elementos.

Como os conjuntos ALOI-H e CoPhIR-1M-M dizem respeito a histogramas de co-
res, foi utilizada sobre eles a métrica Mahalanobis. Sobre o conjunto ALOI-T foi utilizada
a métrica Lo, que é a fungao euclidiana, e sobre o conjunto CoPhIR-1M-WL2 foi utilizada

uma funcao euclidiana ponderada (Weighted Ly) com os pesos sugeridos em [53].

4.2 Desempenho em consultas por similaridade

Esta secao apresenta os resultados obtidos em experimentos de desempenho, por
meio da execucao de consultas aos k vizinhos mais proximos e consultas por abrangéncia,
envolvendo as técnicas CLAP, ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph sobre os quatro conjuntos
de dados descritos na Secao 4.1 e variando-se k entre os valores 25, 100, 200 e 300. Para
cada valor de k, as consultas foram executadas multiplas vezes, cada vez com um elemento

de consulta aleatorio, obtendo-se o valor médio de cada atributo avaliado.

Resultados iniciais a respeito das técnicas CLAP e ACIR foram aceitos para pu-
blicagdo no ADBIS 2015 [54]. Esses resultados estao inclusos nos resultados apresentados
nesta se¢ao. Uma vez que a técnica CLAP ¢ utilizada em conjunto com ambas as técnicas
ACIR e ACIR+ACIP, o termo “CLAP” é omitido nas préximas secoes a fim de simplificar

a leitura.

4.2.1 Resultados sobre o conjunto ALOI-T

Para a realizacao dos experimentos sobre o conjunto ALOI-T, foram utilizados 500
elementos de consulta aleatérios. A Figura 10 mostra os resultados das consultas k-NN e

a Figura 11 mostra os resultados das consultas por abrangéncia.

Nas consultas k-NN, o uso das técnicas ACIR e ACIR+ACIP possibilitou ganhos
em todos os pardmetros avaliados. Considerando tempo de execucdo, as técnicas ACIR
e ACIR+ACIP apresentaram, respectivamente, ganhos de 28.8% a 39.1% e de 22.6% a
32.1%. Considerando célculos de distancia, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph
apresentaram ganhos de 32.6% a 47.4%, de 30.8% a 45.2% e de 34.4% a 39%. Considerando
acessos a disco, as técnicas ACIR e ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 8.9% a 11.6%

e de 18.7% a 23.8%. Apesar de apresentar ganho no nimero de cdlculos de distancia, a

4 Disponivel em: <http://mpeg.chiariglione.org/standards/mpeg-7>


http://mpeg.chiariglione.org/standards/mpeg-7
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técnica NN-graph teve pior desempenho em relagdo a tempo de execucdo e apresentou

empate técnico com a Slim-tree em acessos a disco.
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Figura 10 — Resultados de consultas k-NN no conjunto ALOI-T.

Nas consultas por abrangéncia, embora os valores absolutos sejam menores de

um modo geral e os ganhos mais acentuados, o comportamento de todas as técnicas foi

similar em relagao as consultas k-NN. Considerando tempo de execucao, as técnicas ACIR
e ACIR4ACIP apresentaram ganhos de 42.5% a 52.8% e de 40.9% a 51.2%. Considerando
calculos de distancia, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph apresentaram ganhos
de 40.1% a 53.5%, de 38.4% a 52.1% e de 39% a 40%. Considerando acessos a disco, as
técnicas ACIR e ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 9.9% a 12.4% e de 19.4% a 25.3%.
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Figura 11 — Resultados de consultas por abrangéncia no conjunto ALOI-T.

O fato de a técnica NN-graph nao reduzir acessos a disco somado ao aumento de

informagoes a serem manipuladas na estrutura, que armazenam a posi¢ao do vizinho mais

proximo e sua distancia de cada elemento em um no, fez com que a técnica NN-graph nao

apresentasse ganhos no tempo de execugao. Além disso, a redugao de calculos de distancia
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tem um menor impacto quando a métrica utilizada nao é cara computacionalmente, que

¢ o0 caso da métrica L.

4.2.2 Resultados sobre o conjunto ALOI-H

Para a realizacao dos experimentos sobre o conjunto ALOI-H, foram utilizados 50

elementos de consulta aleatorios. Os resultados sao apresentados nas Figuras 12 e 13.

A Figura 12 apresenta os resultados das consultas k-NN. Considerando tempo de
execucao, as técnicas ACIR, ACIR4+ACIP e NN-graph proporcionaram, respectivamente,
ganhos de 40.1% a 48%, de 42.1% a 48.2% e de 35.4% a 39%. Considerando célculos de
distancia, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph apresentaram ganhos de 37.8% a
45.7%, de 39.6% a 45.9% e de 35.5% a 39%. Considerando acessos a disco, as técnicas
ACIR e ACIR+ACIP proporcionaram ganhos de 23.2% a 28.6% e de 30.3% a 34.4%.
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Figura 12 — Resultados de consultas k-NN no conjunto ALOI-H.

A Figura 13 apresenta os resultados das consultas por abrangéncia. Considerando
tempo de execucao, as técnicas ACIR, ACIR4+ACIP e NN-graph apresentaram, respecti-
vamente, ganhos de 43.1% a 51.1%, de 47.4% a 53.5% e de 38.7% a 40.6%. Considerando
calculos de distancia, as técnicas ACIR, ACIR4+ACIP e NN-graph apresentaram ganhos
de 41% a 49%, de 45.2% a 51.6% e de 39% a 40.9%. Considerando acessos a disco, as
técnicas ACIR e ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 24.7% a 30.5% e de 33.3% a 37.7%.

Neste conjunto de experimentos, a técnica NN-graph também apresentou ganhos
em tempo de execucao. Dado o custo computacional quadratico da métrica Mahalanobis,
em contraste ao custo linear da métrica Lo, a reducao de célculos de distancia proporcio-

nada pela técnica NN-graph teve um maior impacto no tempo de execucao das consultas.
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Figura 13 — Resultados de consultas por abrangéncia no conjunto ALOI-H.

4.2.3 Resultados sobre o conjunto CoPhIR-1M-WL2

Para a execucao dos experimentos sobre o conjunto CoPhIR-1M-WL2, foram usa-

dos 500 elementos de consulta. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 14 e 15.

A Figura 14 apresenta os resultados das consultas k-NN. Considerando tempo
de execucao, as técnicas ACIR e ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 0.9% a 5% e de
19.1% a 20.7%. Considerando calculos de distancia, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e
NN-graph proporcionaram ganhos de 5.9% a 9.1%, de 15% a 16.5% e de 16.8% a 20.7%.
Considerando acessos a disco, as técnicas ACIR e ACIR+ACIP proporcionaram ganhos

de 2.9% a 3.1% e de 7.5% a 9.8%.
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Figura 14 — Resultados de consultas k-NN no conjunto CoPhIR-1M-WL2.

A Figura 15 apresenta os resultados das consultas por abrangéncia. Considerando
tempo de execucao, as técnicas ACIR e ACIR+ACIP, respectivamente, proporcionaram
ganhos de 3% a 7.2% e de 23.4% a 25.1%. Considerando célculos de distancia, as técnicas
ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph proporcionaram ganhos de 6.8% a 10.2%, de 16.2% a 18%
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e de 18.3% a 22%. Por fim, considerando acessos a disco, as técnicas ACIR e ACIR+ACIP
apresentaram ganhos de 3% a 3.2% e de 7.6% a 10.1%.
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Figura 15 — Resultados de consultas por abrangéncia no conjunto CoPhIR-1M-WL2.

Novamente, como o custo computacional da distancia euclidiana ponderada nao é
caro, a redugao de calculos de distancia proporcionada pela técnica NN-graph nao levou
a ganhos em tempo de execugao, dado seu empate técnico com a Slim-tree em acessos a

disco e o custo consideravel de manipulagao de suas informacgoes adicionais na estrutura.

Nos resultados sobre este conjunto de dados, verifica-se uma diferenca mais acen-
tuada entre as técnicas ACIR e ACIR+ACIP. Visto que este conjunto possui uma quan-
tidade maior de elementos do que os conjuntos anteriores, a reducao tanto em calculos
de distancia quanto em acessos a disco tende a ter mais impacto no tempo de execucao
das consultas. Como a técnica ACIR4+ACIP proporciona uma maior redugao em acessos a
disco em comparacao a técnica ACIR, o que também leva a uma menor quantidade de cal-
culos de distancia, especialmente em conjuntos de dados maiores, seus tempos de execugao

foram consideravelmente menores do que os tempos de execucao da técnica ACIR.

4.2.4 Resultados sobre o conjunto CoPhIR-1M-M

Para a execucao dos experimentos sobre o conjunto CoPhIR-1M-M, foram usados

50 elementos de consulta. Os resultados sao apresentados nas Figuras 16 e 17.

A Figura 16 apresenta os resultados das consultas k-NN. Considerando tempo de
execucao, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph proporcionaram ganhos de 16.2%
a 22.9%, de 16.9% a 24.5% e de 13.3% a 16.3%. Considerando calculos de distancia, as
técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph apresentaram ganhos de 12.4% a 19.6%, de
12.6% a 20.6% e de 15.1% a 18.3%. Considerando acessos a disco, as técnicas ACIR e
ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 5.9% a 7.3% e de 14% a 17%.
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Figura 16 — Resultados de consultas £-NN no conjunto CoPhIR-1M-M.

A Figura 17 apresenta os resultados das consultas por abrangéncia. Considerando
tempo de execugao, as técnicas ACIR, ACIR+ACIP e NN-graph apresentaram ganhos
de 18.2% a 25.4%, de 19.6% a 26.9% e de 14.5% a 17.2%. Considerando célculos de
distancia, as trés técnicas apresentaram, respectivamente, ganhos de 14.1% a 21.3%, de
14.4% a 22.8% e de 16.6% a 19.3%. Considerando acessos a disco, as técnicas ACIR e
ACIR+ACIP apresentaram ganhos de 5.9% a 7.3% e de 14.2% a 17.4%.
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Figura 17 — Resultados de consultas por abrangéncia no conjunto CoPhIR-1M-M.

Neste conjunto de experimentos, assim como no conjunto ALOI-H, a técnica NN-
graph também apresentou ganhos em tempo de execucao. Mesmo com um maior nimero
de acessos a disco do que as outras técnicas, inclusive a Slim-tree, os ganhos em calculos
de distancia proporcionados pela NN-graph tiveram um maior peso sobre o desempenho

das consultas.
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4.3 Analise de construcao dos métodos de acesso

Esta secao apresenta o impacto das técnicas avaliadas nesta dissertagao em termos
de tempo de construgao das estruturas, tamanho de pagina utilizado e tamanho do arquivo

de dados resultante. Essas informacoes sao apresentadas na Tabela 1.

Note-se que as estruturas estendidas pelas técnicas CLAP, ACIR e ACIR+ACIP
utilizaram tamanhos de pagina diferentes para os nés do tipo indice. No caso das técnicas
CLAP e ACIR, utilizou-se o dobro do tamanho de pagina dos nés do tipo folha, enquanto
no caso das técnicas CLAP e ACIR+ACIP utilizou-se o quadruplo do tamanho.

Essa decisao foi tomada de forma a minimizar o overhead de informagoes em nos
do tipo indice, acarretado pelo processo de antecipacao das técnicas ACIR e ACIR+ACIP.
O tamanho de pagina dos nés do tipo indice, usualmente, serd um multiplo do tamanho de
pagina dos noés do tipo folha, possibilitando o uso do mesmo buffer pool no gerenciamento
de buffer para ambos os tipos de n6. Embora os nés do tipo indice tenham o dobro (ou o
quadruplo) do tamanho original ao utilizar as técnicas de antecipagao, levando um tempo
maior para ler as paginas do disco, o aumento no poder de poda das estruturas possibilitou

obter ganhos de desempenho na execucao de consultas.

Note-se que os arquivos de dados referentes as técnicas propostas possuem tama-
nhos similares, inclusive menores do que os arquivos da Slim-tree. Isso pode ser explicado
pelo fato de que, com o processo de antecipagao de informacoes, nés do tipo folha passam
a armazenar menos informacoes. Uma vez que a quantidade de nés do tipo folha é muito
maior (chegando a mais de 95% da estrutura) do que a quantidade de nés do tipo indice, o

fato de armazenar menos informagdes no nivel folha leva a arquivos de dados ligeiramente

menores.
Tabela 1 — Informacoes de construcao dos métodos de acesso

Conjunto de dados Método de acesso Tempo (s) Pagina (KB) Arquivo
Slim-tree 40.807 32 103MB
ALOLT CLAP e ACIR 43.650 64 (indice) — 32 (folha) 101.2MB
CLAP e ACIR+ACIP 49.127 128 (indice) — 32 (folha) 100.7MB

NN-graph 53.166 32 105MB

Slim-tree 29637.4 64 162MB
ALOL-H CLAP e ACIR 33289.4 128 (indice) — 64 (folha) 155.9MB
CLAP e ACIR+ACIP  34532.7 256 (indice) — 64 (folha) 157.3MB

NN-graph 43101.2 64 160MB

Slim-tree 758.633 64 1.4GB
CLAP e ACIR 871.270 128 (indice) — 64 (folha) 1.334GB
CoPRIR-IM-WL2 oy Ap o ACIR+ACIP 883581 256 (indice) — 64 (folha) 1.365CB
NN-graph 962.539 64 1.4GB

Slim-tree 11964.4 8 449MB

CLAP e ACIR 13385.5 16 (indice) — 8 (folha) 434MB

COPhIR-IM-M 1 AP ¢ ACIR+ACIP  13841.9 32 (indice) - 8 (folna)  439MB

NN-graph 14502.3 8 473MB

O tempo de construgao das estruturas referentes as técnicas propostas foi maior
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do que o tempo requerido pela estrutura original, como esperado, uma vez que as técnicas
CLAP, ACIR e ACIR+ACIP realizam computacoes adicionais, como os cédlculos de dis-
tancia necessarios para armazenar a distancia de cada elemento do né ao pivé adicional.
Entretanto, as estruturas referentes a técnica NN-graph demandaram tempos ainda mai-
ores para serem construidas, permitindo verificar que a manutencao do grafo de vizinhos

mais proximos da técnica NN-graph é mais onerosa.

Os tempos de construgao das estruturas referentes as técnicas ACIR, ACIR+ACIP
e NN-graph foram, respectivamente, de 7% a 14.8%, de 15.7% a 20.4% e de 21.2% a 30.3%
maiores do que os tempos de construgao da Slim-tree. No entanto, considerando os ganhos
de desempenho em consultas por similaridade, os beneficios proporcionados pelas técnicas

apresentadas nesta dissertagdo compensam o aumento nos tempos de construgao.

4.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu os experimentos de desempenho realizados entre quatro
conjuntos de dados e duas métricas, envolvendo as técnicas apresentadas nesta dissertacao
e a técnica NN-graph, que representa o estado da arte de técnicas baseadas em miiltiplos
pivos locais, bem como apresentou os resultados obtidos e analisou questoes de construgao

das estruturas. O capitulo a seguir apresenta as conclusoes deste trabalho.
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5 CONCLUSAO

O crescimento no volume de dados complexos tem demandado o desenvolvimento
de técnicas mais eficientes, tanto para armazenamento quanto para recuperacao. Além de
eficiéncia, aplicagoes modernas requerem estruturas de indexacao capazes de tratar dados
complexos independentemente de suas peculiaridades, como distribuicao, cardinalidade e
dimensionalidade do conjunto de dados em questao. No caso de aplicagoes online, tam-
bém é especialmente importante o uso de estruturas de indexacao que sejam dinamicas,
permitindo adicionar e remover elementos a qualquer momento sem que o desempenho

de tais aplicacoes seja prejudicado.

Nesse contexto, esta dissertacao desenvolveu e avaliou novas técnicas visando me-
lhorar o desempenho de MAMs dindmicos na execucao de consultas: a técnica baseada em
multiplos pivos locais CLAP, que reduz o nimero de calculos de distancia, e as técnicas

de antecipagao de informagoes ACIR e ACIR+ACIP, que reduzem acessos a disco.

As técnicas foram implementadas sobre o MAM Slim-tree e comparadas a técnica
NN-graph, considerada o estado da arte de técnicas baseadas em multiplos pivos locais.
A avaliagdo das técnicas se deu através de consultas k-NN e consultas por abrangéncia,
variando-se a seletividade das consultas, sobre conjuntos de dados com diferentes cardi-

nalidades, dimensionalidades e com métricas de diferentes custos computacionais.

Nos experimentos que utilizaram uma métrica cara, o tempo de execucao de todas
as técnicas avaliadas foi inferior ao da Slim-tree. No entanto, o desempenho em consultas
por similaridade utilizando-se as técnicas CLAP, ACIR e ACIR+ACIP foi superior ao da
técnica NN-graph para todos os conjuntos de dados. Nos experimentos de modo geral, o
numero de calculos de distancia com as técnicas CLAP, ACIR e ACIR4+ACIP foi menor
do que com a técnica NN-graph para seletividades menores e levemente maior para sele-
tividades maiores. Em termos de acessos a disco, a técnica NN-graph apresentou empate

técnico com a Slim-tree, visto que seu foco é a reducao de calculos de distancia.

As técnicas ACIR e ACIR4ACIP mostraram um desempenho parecido, em termos
de tempo de execug¢do, na maioria dos conjuntos utilizados. A diferenga mais acentuada
ocorreu nos experimentos sobre o conjunto cuja cardinalidade e dimensionalidade eram
as maiores e que fez uso de uma métrica barata. Devido as caracteristicas desse conjunto,
o tempo de execucao de consultas por similaridade tende a ser mais impactado através
da reducao de calculos de distancia e de acessos a disco. Ambas as variaveis tiveram uma

maior reducao com a técnica ACIR4+ACIP, o que levou a menores tempos de execugao.

De modo geral, os maiores ganhos das técnicas CLAP, ACIR e ACIR+ACIP foram

para seletividades menores. Contudo, os ganhos foram expressivos em todos os cenarios
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avaliados. Além disso, o fato de os maiores ganhos terem sido para seletividades menores
pode contribuir positivamente para o desempenho de diversas aplicacoes reais. Sistemas
de buscas por similaridade sobre imagens médicas, por exemplo, sao aplicagoes em que o
usuario pode estar mais interessado em recuperar uma quantidade razoavelmente pequena

de elementos similares a um determinado elemento fornecido.

Um dos possiveis trabalhos futuros diz respeito a avaliacao do impacto decorrente
da utilizacado de mais de 1 piv6 adicional local pela técnica CLAP. Nesse caso, o aumento
no nimero de pivos adicionais justificaria o uso de tamanhos de pagina maiores no nivel
indice da estrutura. Um possivel desafio nessa abordagem seria lidar com o overhead de
informagoes antecipadas, que passaria a ser maior do que nas técnicas com 1 pivo adicional.
Entretanto, o maior niimero de informacgoes no nivel indice da estrutura resultaria em um
maior poder de poda, permitindo descartar, inclusive, subarvores inteiras no nivel indice.

Assim, a analise desse impacto seria interessante e poderia trazer bons resultados.

Outros trabalhos futuros poderiam integrar as técnicas desenvolvidas a ferramentas
de busca por similaridade e até mesmo a SGBDRs. No caso de um SGBDR, por exemplo
o Oracle, é permitido ao usuéario criar seus préprios tipos de indice e implementar fungoes
que invoquem a execucao de estruturas de indexagao externas ao SGBDR. Em aplicagoes
online que fazem uso de SGBDRs para manipular dados complexos, seria possivel melhorar
o desempenho de suas estruturas de indexac¢ao aplicando-se as técnicas desenvolvidas nesta

dissertagao.
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