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RESUMO

O rédpido crescimento da massa de dados complexos na atualidade, tais como
imagens, videos e séries temporais, intensifica a importancia do desenvolvimento de
estratégias de busca eficientes para este tipo de dados. Aplicacdes que lidam com
dados complexos aplicam consultas por similaridade na recuperacdo dos mesmos,
combinando condi¢des de similaridade com condicdes associadas a atributos de tipos
de dados tradicionais. Existem diversas estruturas de indexacdo para consultas por
similaridade, no entanto, grande parte delas ndo trabalha com dados tradicionais
como condicdo de busca. As estruturas existentes que respondem a consultas
combinando condi¢des contendo tanto atributos complexos quanto tradicionais, em
geral, suportam apenas condicdes baseadas em palavras-chave. Esta dissertacdo de
mestrado propde um novo método de acesso métrico, chamado cx-Sim tree (condition-
extended Similarity tree), para executar eficientemente consultas por similaridade com
condicdes adicionais gerais (ndo somente baseadas em palavras-chave) sobre dados
complexos. A cx-Sim tree é um indice composto que tem quatro variagdes de
implementacdo, contendo um atributo complexo e um ou mais atributos tradicionais.
Experimentos sobre bases de dados complexos reais para validar comparativamente
o método mostraram que ele obteve maior desempenho que as abordagens existentes
para consultas por similaridade com condi¢des simples e que as variacOes
desenvolvidas cobrem diferentes situacdoes considerando-se consultas com condicoes
compostas, possibilitando recuperacao rapida de dados em todas as situagdes.

Palavras-chave: Métodos de acesso métrico. Consultas por similaridade estendidas
com condi¢des. Banco de dados multimidia.



SOARES, L. C.. A Metric Access Method for Similarity Queries with Additional
Conditions. 89 p. Master’s Thesis (Master in Science in Computer Science) - State
University of Londrina, Londrina-PR, 2014.

ABSTRACT

The fast growth of complex data repositories, such as images, videos and time series,
in recent years is intensifying the importance of developing efficient search strategies
over these data types. Applications that deal with complex data employ similarity
queries to retrieve data, often combining similarity conditions with conditions over
other associated attributes of traditional data types. There are several indexing
structures for answering similarity queries, however most of them do not work when
there are additional search conditions. The existing structures that answer queries
combining conditions over complex and traditional attributes, in general, support
only keyword-based conditions. This master’s thesis proposes a new metric access
method, called cx-Sim tree (condition-extended Similarity tree), to efficiently execute
similarity queries with additional general conditions (not only keyword-based) over
complex data. The cx-Sim tree is a composite index that has four implementation
variations, containing one complex attribute and or more traditional attributes.
Experiments over real complex databases to validate comparatively the method
shown that it outperformed existing approaches regarding similarity queries with
simple conditions and that the developed variations cover different situations
regarding queries with composite conditions, allowing fast data retrieval in every
situation.

Keywords: Metric access methods. Condition-extended similarity queries.
Multimedia databases.
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1 INTRODUCAO

O avanco tecnoldgico dos dispositivos eletronicos nos ultimos anos, considerando
a popularizagao dos dispositivos méveis (sensores, smartphones, tablets e notebooks), in-
tensificou a necessidade por uma administragao efetiva da massa de dados complexos. O
conceito de dados complexos neste trabalho refere-se a dados que nao sao representaveis
por dados tradicionais (caracteres alfanuméricos), tais como dados multimidia e cientifi-
cos, séries temporais e dados georreferenciados. Considerando-se apenas as midias sociais
mais populares da atualidade (Facebook, Instagram, LinkedIn e Youtube), pode-se ve-
rificar que o volume de dados complexos que trafega pela internet por minuto é muito
grande. A area médica é outro exemplo onde sao geradas enormes quantidades de dados
de diversos tipos (imagens, videos, séries temporais etc), por meio da crescente disponibi-
lidade de equipamentos para variados tipos de exames médicos, como radiografias digitais,

eletrocardiogramas, tomografias computadorizadas e outros.

Planejar o armazenamento e a recuperacao dos dados de maneira eficiente e efi-
caz ainda é um desafio de pesquisa. A eficiéncia atingida pelos Sistemas Gerenciadores
de Banco de Dados (SGBDs) da atualidade para manusear dados tradicionais tem sido
motivacao para a inclusao de mecanismos para manusear dados complexos nestes siste-
mas, permitindo um gerenciamento integrado de dados tradicionais e complexos. Dentre
os intmeros desafios para realizar tal integracao, o problema abordado nesta dissertacao
¢é permitir a execugao eficiente de consultas sobre dados complexos utilizando condig¢oes

adicionais, tipicamente envolvendo dados tradicionais.

1.1 Motivacao

Os operadores relacionais (<, <, >, >) nao sdo comumente apliciveis a dados
complexos, pois ¢ impossivel ordené-los diretamente, a menos que o operador de compa-
ragao seja aplicado a uma informagao associada — ndo complexa — (nome, data, etc.) ou
a uma caracteristica classificavel, extraida dos dados complexos [1]. Por exemplo, de uma
forma geral, nao faz sentido verificar se uma imagem é maior ou menor do que outra,
considerando-se a seméantica do conteido visual representado. Portanto, as buscas por
dados complexos sdo comumente executadas através de um operador baseado em simila-
ridade, cujo objetivo é comparar dados considerando-se rela¢des de similaridade definidas
sobre o conteido do dado [2]. A aplicabilidade destes operadores em um dominio de da-
dos especifico requer a existéncia de uma funcao que calcula a similaridade entre pares de
elementos. Esta fungao é geralmente uma funcgao de distancia, cujo resultado é o inverso

da similaridade entre os elementos comparados, onde 0 (zero) denota elementos idénticos.



Consultas por similaridade tém sido amplamente exploradas na literatura. Entre-
tanto, quando aplicadas sobre dados complexos, a maioria das abordagens as considera
como operacoes isoladas, nao se beneficiando de condigoes adicionais de filtragem. Em
geral, dados complexos possuem metadados que os descrevem e/ou sao associados a ou-
tros dados em um banco de dados. Desta forma, é interessante proporcionar meios de
definir consultas envolvendo condi¢oes adicionais as condi¢oes baseadas em similaridade

no predicado de busca e meios para executar essas consultas de maneira eficiente.

A combinagao de atributos complexos e tradicionais na mesma instrucao possibilita
a construcao de consultas de maior valor agregado. Considerando-se a consulta Q1 a
seguir, cujo dominio dos dados complexos é multimidia, percebe-se que analisando-se
apenas o contetudo do dado complexo (imagens de ultrasonografia — Figura 1) a condicao

adicional (idade) presente na consulta nao pode ser resolvida.

Q1 — Retorne as k imagens de ultrassonografia mais similares a imagem de consulta i,

dentre exames realizados em pacientes de 35 a 40 anos

Figura 1 — Representagao de similaridade com dado multimidia.

Um segundo exemplo esta representado na consulta ()2, cujo dominio dos dados
complexos é geografico (Figura 2), onde constata-se novamente que analisando-se os dados
de localizacao geografica as condigoes adicionais (tempo e dispositivo mével) presentes na

consulta nao podem ser resolvidas.

Q2 — Retorne as postagens de uma midia social submetidas através de um smartphone,

nas ultimas 24 horas e num raio de 1 km da coordenada geogrdafica do hotel Golden Tulip
Recife Palace

Esses exemplos mostram que instrugoes compostas por expressoes de busca ela-
boradas envolvendo atributos complexos e tradicionais possibilitam representar consultas
uteis em diversos dominios de aplicacdo. Embora algumas variagoes de consultas com-

binando condigoes baseadas em atributos complexos e em atributos associados sejam

16
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Figura 2 — Representagao da regiao geografica de interesse para a consulta Q2.

executaveis em SGBDs enriquecidos com fungdes que permitam representar consultas por
similaridade (por exemplo, a abordagem adotada pelo médulo FMI-SiR [3]), o desem-
penho dessas consultas é reduzido por nao possuirem estruturas de indexacao compostas
que contenham atributos complexos e tradicionais, exigindo acessos adicionais a tabela de
dados para responder a consulta. Ha algumas estruturas de indexagao propostas para exe-
cutar consultas combinando similaridade e atributos tradicionais, no entanto os critérios

de busca tradicionais sao limitados a condi¢oes baseadas em palavras-chave.

O objetivo desta dissertagao foi propor um novo método de acesso métrico que
possibilitasse operar dados complexos e tradicionais em conjunto no predicado de con-
sultas a fim de executar de um modo eficiente consultas por similaridade estendida com
condigoes gerais sobre atributos tradicionais (i.e. ndo limitadas a condigdes baseadas em
palavras-chave). A proposta desenvolvida, denominada ca-Sim tree (condition-extended
Similarity tree — drvore para similaridade estendida com condi¢ées), é uma abordagem
hibrida que permite testar diretamente no indice ambos os critérios — o condicional e a
similaridade — beneficiando-se também das possibilidades de filtragem sobre os atributos
de tipos de dados tradicionais. A dissertacao apresenta os detalhes da estrutura proposta,
bem como algumas variagoes de implementacgao, e resultados de experimentos executa-
dos com conjuntos de dados reais. Os resultados alcancados nos experimentos mostram
que a cz-Sim tree teve desempenho superior as abordagens existentes para execucao de

consultas por similaridade com condigoes gerais, confirmando a sua eficiéncia.



1.2

Organizacao do trabalho

Esta dissertagao estd organizada como apresentado a seguir:

o Capitulo 2 apresenta a fundamentagao tedrica sobre a execugao de consultas por

similaridade;

o Capitulo 3 apresenta as principais estruturas de indexacao para acelerar o pro-
cessamento de consultas por similaridade, incluindo abordagens para execucao de

consultas com condigoes adicionais;

o Capitulo 4 apresenta o método de acesso métrico proposto cz-Sim tree e variagoes

de implementacao desenvolvidas;

o Capitulo 5 mostra os experimentos executados para comparar o método proposto

com as solugoes existentes e discute os resultados obtidos;

finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes e perspectivas futuras para a pes-

quisa.
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2 FUNDAMENTOS SOBRE CONSULTAS COM DADOS
COMPLEXOS

A medida que o uso de tipos ndo tradicionais de dados continua em expansio
(tais como imagens, videos, XML e outros), SGBDs tradicionais encontram-se em cons-
tante processo de atualizagao a fim de processa-los eficientemente. No contexto deste
trabalho, tipos de dados que ndo sdo representaveis por dados tradicionais (caracteres
alfanuméricos) sdo denominados dados complexos, que demandam operadores especificos

de comparacao.

Tipos de dados tradicionais, tais como niimeros, caracteres e datas, podem ser
manipulados por meio de operadores relacionais de comparacao (<, <, >, >), devido
a existéncia de uma relagao de ordem total no dominio dos dados. A relagdo de ordem
possibilita comparar qualquer par de objetos distintos e definir a precedéncia de um sobre
o outro. Exemplos de relagao de ordem total sao: a relagdo de ordem numérica em dominios
numéricos e a relacao de ordem lexicografica em dominios de cadeias curtas de caracteres.
Por outro lado os dados complexos, tais como dados multimidia e espaciais, nao tém uma
relagdo de ordem total definida e, além disso, os operadores = e # sao praticamente sem
utilidade. Isto é evidenciado, por exemplo, na gravacao da mesma situagao sobre diferentes
condicoes de posicionamento e iluminagao: as imagens podem ser visualmente similares
mas a possibilidade de serem exatamente iguais é praticamente nula. Sendo assim, ter

condicoes de aferir o grau de similaridade nessas situagoes é crucial.

O capitulo em questao aborda os fundamentos das consultas sobre dados comple-
xo0s, apresentando na Secao 2.1 as consultas por similaridade, considerando suas variagoes
mais comuns (Sec¢ao 2.1.1) e uma extensao que considera condi¢oes de busca adicionais
(Segao 2.1.2). Na Segao 2.2 é apresentada a nogao de espago de similaridade, considerando

o Espacgo Vetorial (Se¢ao 2.2.1) e o Espago Métrico (Segao 2.2.2).

2.1 Consultas por Similaridade

As consultas por similaridade mostram-se como a solu¢ao mais apropriada para a
recuperacao de dados complexos. De uma forma geral, uma consulta por similaridade é
uma busca dentre elementos pertencentes a um espago de similaridade (se¢do 2.2) que,
segundo um critério de similaridade, sejam mais parecidos com um elemento de refe-
réncia s,, também chamado de elemento de consulta. Essa busca ocorre aos pares, ou
seja, cada elemento do espago de similaridade é comparado diretamente ao s, e, como
resultado, sdo selecionados apenas os que atendem ao critério de similaridade. A com-

paragao entre o par de elementos ocorre a partir das informagdes inerentes ao contetido



do elemento de referéncia e os elementos armazenados, o que permite efetuar uma recu-
peragao baseada em contetdo (Content-Based Retrieval — CBR). Dessa maneira, a
consulta é executada considerando o significado do contetdo intrinseco dos elementos e

nao as metainformacoes associadas aos mesmos.

Para aferir a similaridade entre os dados sdo necessarios, previamente, extrair um
vetor de caracteristicas de cada elemento, cuja funcao é representar o conteiido do dado
em si e proporcionar a execugao das comparagoes (Figura 4). Por exemplo, se o dado
complexo é uma imagem, as técnicas de recuperagao por conteudo (Content-Based Image
Retrieval) objetivam consultar imagens com base no seu contetido visual e, portanto,
utilizam-se de técnicas de processamento de imagens para a extracdo de caracteristicas. E
necessario, também, definir uma fung¢do de distancia — ¢, também chamada funcdo de
dissimilaridade, que afira o grau de (dis)similaridade entre pares de elementos. Prezando
pela qualidade do resultado apresentado, é importante que estes dois pré-requisitos sejam

atendidos por especialistas no dominio em questao.

Uma vez atendidos os pré-requisitos acima, a afericio do grau de similaridade
entre pares de dados complexos é obtida por meio da aplicacao da funcao de distancia
sobre os respectivos vetores de caracteristicas. Como resultado esta funcao retorna um
numero que indica quao similaridades sdo os elementos comparados. Por defini¢ao, resul-
tados iguais a 0 (zero) denotam elementos idénticos, resultados muito préximos a 0 (zero)
denotam elementos similares e, quanto mais distantes de 0 (zero) forem, maior é o grau

de dissimilaridade dos elementos.

Na secao 2.1.1 serao apresentadas as variacoes mais comuns de consultas por si-

milaridade.

2.1.1 Tipos Basicos de Consultas por Similaridade

Existem diversas variacoes de consultas por similaridade, incluindo selegoes, jun-
¢oes por similaridade e consultas por similaridade agregada. As variacoes mais comuns
sdo as consultas por abrangéncia (Range queries) e aos vizinhos mais proximos (k-Nearest

Neighbor queries)[4].

Para ambos os casos, considere um dominio de dados complexos S, um conjunto
de dados S C S, tal que S = {s1, S92, S3, ..., S}, um elemento de referéncia s, € S e uma

funcao de distancia d definida sobre S.

2.1.1.1 Consulta por Abrangéncia

Considerando um raio de cobertura &, uma consulta por abrangéncia (Range
query — Rq) tem por objetivo retornar todo elemento s; € S cuja distdncia de s, seja

menor ou igual a uma distancia maxima £ [5]. Formalmente, objetiva-se retornar o sub-
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conjunto R C S que atenda a:

RQ(57 Sl]?g) =R= {8i|6(8i7 SQ> < 5} (21)

A Figura 3(a) ilustra uma Rq com a fungao de distdncia Euclidiana Ly, onde sao
retornados os elementos localizados na regiao delimitada pelo raio ¢ a partir do elemento
de consulta s,. Um exemplo de consulta que pode ser representado por uma Rq ¢ a consulta
(3, onde: s, = C, o universo S sao coordenadas geograficas, o subconjunto S C S é uma

base de dados de pizzarias e o raio de busca é £ = 5 Km.

Q3 — Retorne as pizzarias que encontram-se

num rato de até 5 Km da coordenada C

2.1.1.2 Consulta aos k-Vizinhos mais Préximos

Considerando um nuimero inteiro positivo k, uma consulta aos k-vizinhos mais
proximos (k-Nearest Neighbor query — k-NNq) recupera os k elementos s; € S mais
similares a s, no que diz respeito a § [5]. Formalmente, objetiva-se retornar o subconjunto
K C S que atenda a:

ENNq(0,s4, k) = K = {s; € S|Vs; € S — K, 0(si,54) < 0(55,54)} (2.2)

A Figura 3(b) demonstra uma k-NNq com a funcao de distdncia Euclidiana Lo,
onde sao retornados os k = 4 elementos mais proximos (ilustrativamente conectados) ao

elemento de consulta s,.

Figura 3 — Exemplos de consultas por similaridade no espaco R?: (a) Range Query e (b)
k-Nearest Neighbor query.



Consultas k-NNq sao frequentemente usadas em sistemas de recuperac¢ao por con-
tetado. Isto se deve ao fato de que, em geral, é mais facil para o usuario definir o tamanho
desejado do resultado (k) do que o limiar de dissimilaridade adequado a sua intencao de
busca (§), pois é preciso conhecer muito bem o conjunto de dados para definir o valor de
¢ para cada busca [6] [7]. Um exemplo de k-NNq é a consulta ()4, onde: s, = I e k = 10.

Q4 — Em uma base de imagens de ultrassonografia, retorne as 10 imagens

mais similares a imagem de referéncia I

2.1.2 Consultas por Similaridade Estendidas com Condigoes

Uma consulta por similaridade pode ser estendida com condigoes de busca adicio-
nais, definidas sobre atributos associados aos dados complexos. O tipo trivial de condigcao
de busca é a baseada em palavras-chave, que verifica se um elemento é marcado com
um dado conjunto de palavras-chave. No entanto, existem muitas consultas que necessi-
tam de condigOes gerais, isto é, nao somente baseadas em palavras-chave. As consultas
apresentadas no Capitulo 1 sdo exemplos de consultas por similaridade estendidas com

condigoes:

e ()1 — Retorne as k imagens de ultrassonografia mais similares a imagem de consulta

iq dentre exames realizados em pacientes de 35 a 40 anos;

e ()2 Retorne as postagens de uma midia social submetidas através de um smartphone,

nas ultimas 24 horas e num raio de 1 km da coordenada geogrifica do hotel Golden
Tulip Recife Palace.

Uma operagao de similaridade Rq, estendida através de uma condicao adicional
composta por uma tipica expressao condicional do operador de sele¢do da algebra relaci-
onal (o), pode ser representada por uma selegdo conjuntiva (ou por selegoes em cascata)
e otimizada com o uso de regras de equivaléncia validas para a sele¢ao relacional, como
também para as consultas por abrangéncia [8]. Em contrapartida, considerando-se uma
k-NNq como a operacao de similaridade, esta hipétese nao é valida porque a k-NNq nao

¢ comutativa com a selecao relacional.

Kaster[9] propds que uma consulta aos k-vizinhos mais préximos pudesse ser es-
tendida através da inclusao de condigdes adicionais que modificam a busca, introduzindo
uma nova operagao de busca por similaridade que estende o operador basico k-NN, cha-
mada consulta aos k-vizinhos mais proximos estendida por condigoes (condition-eztended
k-Nearest Neighbor query — .k-NNq). Uma .k-NNq trata-se de uma busca exata que re-

cupera os k elementos mais proximos a um elemento de referéncia que satisfaz a condicao
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adicional ¢ fornecida. Esta nova operacao permite responder consultas por similaridade
nao representaveis até entao, como, por exemplo, as consultas Q1 e 2. A condicao ¢ pode
ser sobre atributos de diversos tipos, sejam eles dados complexos ou tradicionais, permi-
tindo aplicar operadores de comparagao relacional e também combinacao de palavras-
chave. Ele também propds algoritmos para executar variagoes de .k-NNq com execucao
sequencial e usando métodos de acesso métrico para indexar dados complexos, discutidos

na Secao 3.4.

2.2 Representacoes de Espaco de Similaridade

Um espaco de similaridade ¢ o espago em que dados complexos sao mapeados com
base em suas caracteritisticas intrinsecas e na funcao de dissimilaridade considerada. O
dado georreferenciado, por exemplo, é representado como um ponto, linha ou poligono no
espago geografico definido pela latitude e longitude do elemento, ou de suas partes, pois um
poligono geralmente é representado como uma sequéncia de pontos [10]. O dado multimi-
dia, por sua vez, é representado por um conjunto de caracteristicas extraidas do contetido
do dado (Figura 4). Apesar de ser considerada uma representacao limitada para definir
a semantica do dado, esta sumarizagao do conteido denominada vetor de caracteris-
ticas tem por objetivo o representar numericamente. Sendo assim, um dado multimidia
pode ser representado como um ponto no espago de caracteristicas, de acordo com o valor
extraido para cada uma das caracteristicas. A extracdao de atributos relevantes que com-
porao a representacao numérica do dado complexo, ou seja, o vetor de caracteristicas, é

executada por algoritmos conhecidos como extratores de caracteristicas.

Dado .
Complexo
N
Extracao de <1
Caracteristicas ! I}}
- /
Vetor de
Caracteristicas ~ © [ | | | | | | |]

Figura 4 — Vetor de caracteristicas: a representagao numérica de um dado complexo.

A extragao de caracteristicas ocorre de maneira particular para cada um dos pos-

siveis dados multimidia. As imagens usualmente sao representadas por padrdes de cor,



textura e forma. As primeiras formas de extracao de caracteristicas foram na sua maioria
de escopo global, porém as pesquisas mais recentes tém se concentrado em fazer a extracao
a partir de regides das imagens (escopo local) [11]. A representagao de imagens baseada
em regioes aproxima-se mais da percepcao humana do que a representacao de imagens
inteiras [12]; Para possibilitar a extragao de caracteristicas a partir de regioes, faz-se ne-
cessario uma fase anterior de segmentacao da imagem para a identificacao dos elementos
presentes na cena. Uma vez segmentada, a extracao de caracteritisticas prossegue por
cor, textura ou forma, tendo como exemplos de extratores respectivamente: o histograma

normalizado [13], a transformada de wavelet [14] e os momentos de Zernike [15].

As relacoes de similaridade entre os dados passam a ser possiveis a partir da repre-
sentacao de dados complexos em um espago de caracteristicas. Segundo Gauker[16], na
filosofia e na psicologia a mente humana define um hiperespago de representacdo. Neste
espaco, as dimensoes representam formas através das quais os objetos podem ser distin-
guidos, da seguinte maneira: pontos representam objetos que podem existir e a distancia
entre eles ¢ inversamente proporcional ao grau de similaridade. Dessa maneira, é possivel
responder a consultas por dados multimidia que sejam similares a um determinado ele-
mento de consulta (s,) analisando as distancias no espaco de similaridade. A aferi¢ao do
grau de (dis)similaridade ocorre através da aplicagdo das funcoes de distancia as repre-
sentacoes numeéricas dos dados complexos, ou seja, aos pares de vetores de caracteristicas.
A combinacao de vetores de caracteristicas e func¢oes de distancia constituem descritores,
que determinam o valor de similaridade entre elementos [17]. Dessa maneira, o par (S, 9),
onde S é o dominio do vetor de caracteristicas e § é a funcao de distancia, constitui-se
numa instancia do espaco de similaridade dentre todas as possiveis instancias do

espago de similaridade.

A relevancia do resultado de uma consulta por similaridade depende da instancia
do espaco de similaridade utilizada, sendo de extrema importancia que a definicao deste
seja oriunda de um profissional experiente no dominio em questao. Para o dominio ge-
ografico, por exemplo, a nogao de similaridade é tratada pela distdncia entre pontos da
superficie terrestre, aplicando a distdncia Euclidiana (L) sobre as coordenadas geograficas
(vetores de caracteristicas). Em relagdo ao dominio multimidia, segundo Bugatti, Traina
e Traina Jr.[18], resultados experimentais mostram que encontrar a melhor combinacao
entre vetor de caracteristicas e fun¢ao de distancia aprimora a precisao das consultas. Tal
situacao ¢ analoga a subjetividade da percepcao humana a uma cena, pois pessoas dife-
rentes podem ter percepgoes diferentes a respeito de uma imagem ou video, dependendo
do seu interesse e conhecimento prévio. Portanto, a instancia “ideal” é referenciada na

literatura como espago (de similaridade) seméantico [19].

Na maior parte dos trabalhos encontrados na literatura o espaco de similaridade

é um espaco vetorial ou um espaco métrico. As secgoes 2.2.1 e 2.2.2 apresentam, respec-
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tivamente, os fundamentos desses espacos no que tange a representacdo e execucao de

consultas por similaridade.

2.2.1 Espago Vetorial

Considerando que o dominio S é formado por elementos cuja representacao sao ve-
tores numeéricos, o espaco de similaridade pode ser um Espago Vetorial (com Dimensao
Finita). A representagao dos objetos que compoem um espaco n-dimensional resume-se
a n coordenadas de valores reais [z, 2,3, ...,2,], comparaveis com o uso de diversas
fungoes de distancia relatadas na literatura [20], dentre elas as da familia Minkowski —

L, definidas por:

n 1/p
Lp((xlv ) In), (yh ) yn)) = <; |xz - yi‘p> (23)

As diferentes areas de abrangéncia de cada métrica da familia L, estdo ilustradas
na Figura 5. A métrica L, (Manhattan ou City Block) corresponde ao somatoério do
modulo das diferengas das coordenadas. Como representado em 5(a), o conjunto de pon-
tos com a mesma distancia ¢ forma um losangulo com os didmetros paralelos aos eixos
das coordenadas. A métrica Ly (Fuclidiana), é a distancia amplamente utilizada para
calcular distancia de vetores e, além disso, como representado em 5(b), o seu conjunto de
pontos com a mesma distancia  forma uma circunferéncia. A métrica Lo, (Chebychev),
trata-se do limite da fungao 2.3 quando p tende a infinito, sendo definida pela Equacao 2.4.
Como representado em 5(c), o seu conjunto de pontos com a mesma distdncia £ forma

um quadrado com os lados paralelos aos eixos das coordenadas.

Loo((mh ) xn)a (yh Ay yn)) = I?;éf( ‘xz - yzl (24)

(a) (b) (c)

Figura 5 — Areas de abrangéncia para as distintas métricas da familia L, (L1, Ly e Lo, res-
pectivamente), considerando um raio de cobertura £ e o elemento de referéncia
Sq.

A nocao de distancia no espaco vetorial pode utilizar de propriedades geométricas,

tais como os angulos, as areas e as distancias. Estas propriedades sao muito usadas nas



propostas de estruturas de indexacao e algoritmos para agilizar consultas sobre dados

imersos em espacos vetoriais.

2.2.2 Espacgo Métrico

Para que a nogao de similaridade possa ser aplicada via algoritmos a dados comple-
xo0s, faz-se necessario o estabelecimento de regras que regem o comportamento do dominio
dos dados e sua relagdo com a fungao de distancia. De acordo com Chévez et al.[4], dado
um universo de possiveis elementos S, ou seja, o dominio dos dados, S = {s1, $2, 3, ..., Sn }

um subconjunto de S onde as consultas serdo efetuadas, e 6 uma funcao:

§:SxS—RT (2.5)

responsavel por aferir a distancia entre elementos, de modo que, quanto mais proximos
dois objetos estao, mais similares eles sdo considerados [2], é possivel definir consultas por

similaridade.

Em muitas situac¢oes, o dominio S pode ser um espago vetorial R™. Entretanto,
ha dados complexos cujos vetores de caracteristicas ndo tém dimensionalidade definida
(e.g. palavras) ou cuja dimensionalidade dos elementos nao ¢é fixa (e.g. extratores que
identificam regidoes em uma imagem e extraem caracteristicas dessas regides podem ter
diferentes dimensionalidades, de acordo com o niimero de regides identificadas). Esses
exemplos de dados complexos nao podem ser representados em um espaco vetorial, mas

sim em um espago métrico.

Um Espago Métrico M é definido por um par (S, §), onde S é um dominio de
dados e 9 é uma funcao, denominada Func¢do de Distancia Métrica ou apenas Métrica,

que deve atender as propriedades a seguir, Vsq, S9, $3 € S:

P1 — Simetria
5(81, 52) = (5(82, 51)

P2 — Nao negatividade
0 < d(s1,82) < 00, se 81 # Sy e d(s1,81) =0

P3 — Desigualdade triangular
(s1,82) < 0(s1,53) + 0(s3, 52)

Tais propriedades, principalmente a desigualdade triangular, proporcionam a exe-
cucao de consultas de maneira otimizada através do uso de técnicas de indexacao. Estas
por sua vez, podam (pela distancia) elementos cujo grau de similaridade ao elemento

representativo nao atinja um valor minimo.
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Como as fungoes Ly, Lo da familia Minkowski sdo métricas, um espago vetorial R™
associado a uma destas fungoes de distancia forma um espacgo métrico. Isto mostra que
um espago métrico permite representar dados complexos cujos vetores de caracteristicas
sao dimensionais. Contudo, espagos métricos sdo capazes de representar também dados
que nao tem dimensionalidade definida ou fixa. Por exemplo, um dominio de palavras
associado a métrica de Levenshtein (Lgg;) ndo tem dimensionalidade definida, mas
forma um espago métrico. A métrica Lgg;(s1,s2) [21] é utilizada para aferir a similaridade
entre pares de cadeias de caracteres. Ela retorna a menor quantidade de operacoes de
edigao de caracteres (insergoes, remogoes e substituigoes) necessarias para transformar a

cadeia de caracteres s; em Ss.

2.3 Consideracoes Finais

O capitulo em questao apresentou o modo mais adequado e difundido para se
responder a buscas em base de dados complexos: as consultas por similaridade. Foram
abordadas tanto as suas variagbes mais comuns (as consultas por abrangéncia e aos vi-
zinhos mais préximos), quanto uma nova operacao capaz de estender as consultas por
similaridade com condi¢oes adicionais gerais, a .k-NNq. Esta tltima, por adicionar atri-
butos tradicionais aos dados complexos que compoem a estrutura de indexagao, possibilita
responder a consultas por similaridade nao representaveis até entao, como também aplicar
operadores de comparacao relacional aos dados indexados. Além disso, foi apresentada a
nocao de espaco de similaridade, ou seja, o espago onde os dados complexos sdo mapeados
tomando como base suas caracteristicas intrinsecas e uma fungdo que afira a dissimilari-

dades entre os dados.

O capitulo 3 abordarda métodos de acessos e algoritmos para consulta por similari-
dade sobre dados complexos, bem como estruturas de dados para integragao desses dados

com dados de tipos tracionais.
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3 METODOS DE ACESSO E ALGORITMOS PARA CON-
SULTAS POR SIMILARIDADE ENVOLVENDO DADOS
COMPLEXOS

As consultas por similaridade podem ser respondidas independente da existéncia de
uma estrutura de indexacao previamente criada. Nao existindo indice, o conjunto resposta
pode ser construido a partir de uma busca sequencial onde todos os elementos do conjunto
de dados serao examinados. Segundo Chavez et al.[4], um algoritmo de indexagao é um
procedimento offline para construir previamente uma estrutura de dados (chamada indice)
desenvolvida para poupar calculos de distancia ao responder a consultas por similaridade.
Essa estrutura de dados pode ser custosa para construir, mas isto serd amortizado ao se
poupar a execucao de calculos de distancia sobre varias consultas na base de dados. O
objetivo é projetar algoritmos de indexacao eficientes para reduzir o nimero de avaliagoes

de distancia.

Varios tipos de dados complexos sao representaveis como vetores de caracteristicas
multidimensionais extraidas a partir do seu contetido. Desta forma, eles podem ser repre-
sentados tanto em um espago vetorial quanto em um espago métrico e, portanto, indexados
utilizando duas classes de métodos de acesso: Métodos de Acesso Espaciais (MAEs), que
pressupoem que os dados estao imersos em um espaco vetorial; ou Métodos de Acesso Mé-
tricos (MAMs), que manipulam dados em um espago métrico. Considerando-se consultas
por similaridade estendidas com condigoes, a maioria dessas consultas em aplicagoes en-
volvendo dados complexos utiliza condi¢oes baseadas em atributos de tipos tradicionais.
Ha varias estruturas de indexacao para dados de tipos tradicionais, com destaque para a
Bt -tree e suas variantes e indices hash, que podem ser usados para acelerar a execuc¢ao

de consultas por similaridade com condigoes envolvendo dados tradicionais.

Este capitulo apresenta os principais métodos de Acesso para dados em dominios
com relagao de ordem total (dados tradicionais) e em dominios multidimensionais (dados
complexos). Inicialmente sdo apresentados métodos de acesso para dados tradicionais
(Segao 3.1), seguidos de métodos de acesso espaciais (Segao 3.2), métricos (Segdo 3.3) e,

finalmente, para a execucao de consultas por similaridade com condicoes (Segao 3.4).

3.1 Meétodos de Acesso para Dados Tradicionais

Existem véarios métodos de acesso para dados tradicionais, ou seja, para dados
cujo dominio apresenta relacao de ordem total. Dentre eles estao os indices para arquivos

ordenados, Hashing e B-tree com suas variagoes, sendo esta tltima a mais importante.

Segundo Elmasri e Navathe[22], as técnicas de Hashing sao caracterizadas por



proporcionar um acesso muito rapido aos registros para condi¢oes de busca por igualdade
na chave, também denominada campo de hash. Basicamente, estas técnicas fornecem
uma funcdo h(), chamada fungao hash, que, aplicada ao valor do campo de hash de um
registro, gere o endereco do bloco de disco no qual o registro estda armazenado. No melhor
caso um acesso pode ter complexidade O(1), mas, caso a fun¢ao hash gere muitas colisoes
a complexidade passa a ser O(n). Este aumento justifica-se dada a necessidade de uma
busca sequencial pelos n elementos que compéem o bucket apontado por h(). As técnicas
de Hashing foram desconsideradas nesta dissertacao como possivel solu¢do para indexacao
dos dados tradicionais na estrutura proposta no Capitulo 4, pois nao atendem de forma

eficiente a buscas por intervalos.

A B-tree, o mais difundido indice para arquivos ordenados, foi proposto por Bayer
e McCreight[23]. Esta trata-se de uma arvore multivias balanceada em relagao a altura —
h, ou seja, todas as buscas tém o mesmo comprimento da raiz até as folhas — h < O(logn).
Consequentemente, suas operagoes sao de complexidade logaritmica. Seus algoritmos de
insercao e remocao garantem que, com excecao da raiz, todo né tenha no minimo 50%
da sua cardinalidade (quantidade de entradas) ocupada. O né raiz, por sua vez, tem no
minimo uma entrada. Em relagdo ao grau (ntimero de subarvores), na B-tree este é igual

a sua cardinalidade mais um.

O procedimento de inser¢do comega com um percurso da raiz até a folha, onde,
nesta ultima, o novo elemento sera adicionado. Com isso, o crescimento da estrutura é
bottom-up, ou seja, de baixo para cima. A inser¢do ocorre de maneira ordenada, garantindo
que toda subarvore a esquerda de um novo elemento s seja composta por valores menores

que s, e que toda subarvore a direta de s seja composta por valores maiores que s.

Caso o né folha se preencha completamente mediante uma nova insergao (over-
flow), ocorre uma operagao de split onde um novo né é criado e as chaves sao distribuidas
entre o no corrente, seu pai e o novo né irmao, de modo que todos fiquem com, ao menos,
o preenchimento minimo (50%). Essa transferéncia da chave que se encontraria no centro
do né cheio para o né pai pode ocasionar uma propagacao de splits que, caso chegue ao
no raiz, ocasionara o aumento da altura da arvore em uma unidade. De maneira andloga,
caso a remoc¢ao de uma entrada da arvore acarrete em um néd com ocupagdo menor que
o preenchimento minimo (underflow), pode ocorrer desde uma simples redistribui¢ao de
chaves entre nés irmaos, até a concatenagao de nés irmaos mais a chave central (presente
no no pai). Esta dltima operacdo pode ser propagada até a raiz para se garantir o preen-
chimento minimo dos nés da arvore e, consequentemente, pode ter sua altura diminuida

em uma unidade.

Um dos principais pontos fortes da B-tree é a grande capacidade de armazenamento
em meméria secundéria. Segundo Garcia-Molina, Ullman ¢ Widom|[24], uma B-tree com

cardinalidade 255 e grau 256 pode armazenar cerca de 16,7 milhdes de chaves em apenas
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3 niveis. Consequentemente, se o né raiz estiver integralmente na memoria principal, com
apenas 2 acessos a disco é possivel recuperar um dado desejado. Em relagao a operacao
de busca, mais dois beneficios podem ser destacados: a redu¢ao no ntimero de acessos
a disco proporcionada pela poda de subarvores cujas raizes nao atendem a condic¢ao de
busca, como também a reducao no nimero de comparagoes dentre as chaves em cada no,

devido ao conjunto ser ordenado.

A proposta original da estrutura de dados B-tree ganhou duas variagoes principais,

a B*-tree e a B -tree, com contribui¢oes importantes que serao apresentadas a seguir.

A B*-tree [25] traz uma melhora em relagdo a armazenamento, resultando em
uma arvore menor (em relagao a altura) e, consequentemente, proporciona uma redugao
no tempo de busca. Tal aprimoramento ¢ devido ao seu algoritmo de insercao trabalhar
com um processo de redistribuicao local de chaves, postergando o split até que 2 nés
irmaos estejam completamente cheios. Atingido esse estagio, as chaves dos nés cheios sao

subdivididas em trés novos nds, o que resulta em nds com preenchimento minimo de 66%.

J& a Bt -tree [26], diferentemente das anteriores, apresenta uma distin¢ao entre nds
internos e folhas. Os nds internos apresentam apenas uma copia das chaves necessarias
para o percurso da raiz até as folhas, onde realmente sdo armazenadas as entradas do
indice. Os noés folha, além do encadeamento natural da B-tree, sao ligados da esquerda
para a direita em formato de lista encadeada, denominada por Comer[26] como conjunto
sequencial. Tal organizagao facilita as buscas sequenciais e por intervalos, o que também
atribuiu a estrutura o nome de método de acesso sequencial indexado (Indexed Sequential

Access Method — ISAM).

A BT -tree, por possibilitar acesso eficiente tanto em buscas pontuais quanto em
buscas por intervalo, além das demais propriedades da B-tree, foi escolhida como a estru-

tura de indexacao para os dados tradicionais do método proposto no Capitulo 4.

3.2 Meétodos de Acesso Espaciais

Os Métodos de Acesso Espaciais (MAEs) sao utilizados para indexar objetos multi-
dimensionais e, por isso, também sao denominados Métodos de Acesso Multidimensionais.
Por multidimensional, ou n-dimensional, deve ser entendido o objeto que possa ser loca-
lizado por uma série de n coordenadas, sendo n maior que 1. Os dados operados pelos
MAESs pertencem ao dominio espacial ou a um espaco de n dimensoes, onde cada uma

delas é representada por um atributo da relacao.

Segundo [27], os MAEs sao classificados em:

e Métodos de Acesso Espaciais Pontuais (M AEPS): os objetos sao considerados

como pontos no espaco;



e Métodos de Acesso Espaciais Nao-Pontuais (MAENPs): os objetos sao con-

siderados como regides, ou seja, apresentam extensao espacial.

O MAEP mais representativo trata-se do k-d-B-tree [28]. Este é uma combina-
¢ao da k-d-tree [29] com a B-tree 23], que divide o espago em regides que contemplam
aproximadamente o mesmo niimero de pontos, associando cada regiao a um né da arvore.
Assim como a B-tree, a k-d-B-tree é uma arvore multivias, balanceada pela altura e com
boa adaptacao a distribui¢do dos dados. Um dos maiores problemas deste método é que a
divisao de um né interno pode ser propagada tanto a arvore acima quanto a de baixo. Tal
fato, segundo Gaede e Giinther[27], ndo garante a ocupagdo minima de um né, podendo

gerar nos vazios.

J&d o MAENP mais representativo é o R-tree [30], que pode ser visto como uma
adaptacao do B-tree para indexar dados multidimensionais nao-pontuais. Os dados tam-
bém sao inseridos nas folhas, mas a interseccao das regioes definidas pelas subarvores de
um mesmo nivel pode nao ser vazia. Nos noés folha, cada entrada possui um cédigo de
identificacao do objeto (object identification — OId) e um retdngulo minimo que o envolve
(Minimum Bounding Rectangle — MBR). Os nés internos, por sua vez, sao formados pelo
MBR que envolve toda a sua subarvore e um ponteiro para ela. Em relacao as operacoes
de insercao e remocao que podem ocasionar a reorganizacao da arvore, o principal obje-
tivo é identificar a subarvore cujo MBR vai aumentar menos de volume, buscando reduzir

a sobreposicao.

Para dados de baixa dimensionalidade, os MAEs como os apresentados funcionam
de maneira eficiente. Embora exista a possibilidade de expansao para dimensoes mais
altas, eles geralmente requerem tempo e/ou espago que crescem exponencialmente com
o aumento no nimero das dimensdes [4]. Bozkaya e Ozsoyoglu[31], inclusive, citam que
experimentos mostraram que o R-tree se torna ineficiente para espagos com mais de 20 di-
mensoes. Berchtold, Keim e Kriegel[32] apresentaram uma evolugao ao R-tree denominado
X-tree. Esta propoe o uso de um superné de tamanho variado para tratar a questao da
sobreposicao de MBRs quando atingido um grau elevado. Experimentos relatados pelos
autores mostram que desempenho do X-tree é uma ordem de magnitude superior ao do
R-tree para dimensionalidades moderadas, embora degrade consideravelmente para altas
dimensionalidades. Além disso, uma outra desvantagem importante para se mencionar é

que os MAEs nao conseguem indexar dados adimensionais.

3.3 Meétodos de Acesso Métricos

Como citado anteriormente, dados complexos podem ser indexados utilizando mé-
todos de acesso espaciais. No entanto, estas estruturas degradam rapidamente com o

aumento do niimero de dimensoes. Esta secdo apresenta os principais Métodos de Acesso
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Métricos (MAMs) encontrados na literatura. Além dos MAMs serem capazes de indexar
dados dimensionais e dados sem dimensao definida ou fixa, de uma forma geral, eles sofrem
menor degradagao de desempenho do que MAEs com o aumento da dimensionalidade de

dados dimensionais.

Analisando as linhas de pesquisa relacionadas a consultas por similaridades com
dados complexos, percebe-se que a maior parte das propostas de métodos de acesso que

melhor manipulam dados complexos enquadra-se em duas familias:

e Buscas Aproximadas: familia que utiliza heuristicas que proporcionam respos-
tas aproximadas de forma eficiente, isto é, sem a garantia de encontrar todos os

elementos que deveriam ser retornados;

¢ Buscas Exatas: familia que garante respostas exatas, mas com um custo de busca

maior.

Os métodos da familia de buscas aproximadas normalmente apresentam rapidos
tempos de resposta em detrimento da exatidao dos resultados [6]. Especificamente, estes
recuperam resultados aproximados em tempo sublinear [33]. Um dos tipos mais difun-
didos de MAMs para buscas aproximadas sao os baseados em hashing sensivel a locali-
dade (Locality-Sensitive Hashing — LSH). Por exemplo, Slaney e Casey[34] usam LSH em
projecoes k-scalares para buscar rapidamente elementos similares em grandes bases de
dados. Esta técnica foi empregada na identificacao de paginas web duplicadas, musicas
e de objetos dentro de imagens. Kulis, Jain e Grauman[33] apresentam um método que
proporciona uma ponderagao entre a representacao da imagem e a métrica de distancia
na qualidade dos resultados. Tal ponderacao é possibilitada com o ajuste fino nos pa-
rdmetros do hash (ntmero de buckets por hash, nimero de fungoes de hash, nogao de
perto e longe, probabilidade de colisdo etc) e permite disponibilizar o resultado em tempo
sublinear. Sundaram et al.[35], por sua vez, apresentam uma variacdo de LSH denomi-
nado Parallel LSH (PLSH) cujo objetivo é alcancar, por meio de paraleliza¢ao, maior
eficiéncia e escalabilidade ao executar consultas com multiplos nés e cores. Apesar de
apresentar rapido tempo de resposta, a principal limitagao desta familia é que o resultado

das consultas sao aproximados.

A familia de métodos para buscas exatas utiliza-se de propriedades do espaco
métrico, descrito na Secao 2.2.2, para reduzir o espaco de busca. Existem diversos Métodos
de Acesso Métricos (MAMs) para possibilitar acelerar consultas sobre dados complexos,
especialmente os dados multimidia. Estas estruturas de indexacao possibilitam minimizar
o nimero de comparagoes (calculos de distancia) e o nimero de acessos a disco durante
o processamento da consulta usando propriedades do espago métrico, particularmente a

desigualdade triangular [36]. Tal resultado é obtido subdividindo o conjunto de dados



em blocos ou nés e, para cada um deles, um elemento é eleito como representativo do
bloco/né que sera utilizado para indexar o grupo. Muitas destas estruturas funcionam

baseadas no descarte de elementos usando a propriedade de desigualdade triangular.

Existem diversas propostas de métodos de acesso métricos estaticos e dinamicos.
O primeiro MAM dindmico (isto é, um MAM que ndo degenera mediante insergoes e
remogoes, mantendo a eficiéncia de busca) foi a M-tree [37]. Esta é uma &rvore com
crescimento bottom-up e com dois tipos de nés (indice e folha), que permanece balanceada
com insercoes e remocoes, eximindo a necessidade de reorganizacoes peridédicas. Outros
MAMs dindmicos largamente utilizados sao a Slim-tree [36] e a DBM-tree [38]. A Slim-tree
é uma evolucao da M-tree, apresentando como melhorias a minimizacao da sobreposicao
entre nés e um algoritmo répido de split baseado em Minimum Spanning Tree (MST),
enquanto a DBM-tree explora a variacao de densidade dos elementos no conjunto de dados
permitindo a criagdo, de uma maneira controlada, de arvores desbalanceadas. Traina Jr. et
al.[39] também propuseram uma familia de MAMs chamada Omni Family, que elege um
conjunto de elementos representativos globais (a base Omni-Foci) para todo o conjunto
de dados e realiza a poda pela distancia entre cada elemento e os focus na base omni-foci.
Tal abordagem permite a reduc¢ao no niimero de calculos de distancia e acessos a disco,
proporcionando alta performance as buscas por similaridade. O estudo de Yousri, Ismail
e Kamel[40] minimiza as comparagoes relativas a dados com alta dimensionalidade pelos
noés folha com tamanho variavel, o que resultou em uma performance 55% melhor que uma
busca tradicional onde a distancia é calculada para todos os elementos presentes nos nés
folha da estrutura de indexagao. Finalmente, McFee e Lanckriet[41] aplicaram variagoes
da k-d-tree para identificar a similaridade em contetido musical. Esta tltima abordagem

leva a um tradeoff entre exatidao e complexidade na execucao de uma consulta do tipo

k-NN.

3.4 Meétodos de Acesso e Algoritmos para Consultas por Simi-

laridade com Condicoes

Os artigos supracitados tratam a noc¢ao de similaridade considerando apenas dados
complexos. Ou seja, as buscas por similaridade sao consideradas como operagoes isoladas.
Frente a isso, esta se¢ao apresenta trabalhos que apoiam-se na combinag¢ao de dados tradi-
cionais e complexos nas estruturas de indexagao para executar consultas por similaridade
(Figura 6). Esses trabalhos podem ser divididos em duas classes de acordo com o tipo de
condicao associada a consulta por similaridade: trabalhos que suportam apenas condig¢oes

baseadas em palavras-chave e trabalhos que suportam condicoes gerais.

Os trabalhos que suportam somente condigoes baseadas em palavras-chave em-

pregam arquivos de assinatura ou arquivos invertidos. Um arquivo de assinatura é um
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Figura 6 — Estrutura de indexacao que combina dados complexos e dados tradicionais.

bitmap associado a um né da arvore onde cada bit corresponde a uma palavra-chave. Um
bit 1 indica que ha ao menos um elemento que tem a respectiva palavra-chave no né ou
na subarvore cuja raiz ¢ o ndé em questao. J& um bit 0 indica que o elemento nao existe.
O arquivo de assinatura de um no indice é dado pela aplicacao da operagao OR, bit a bit,
entre os arquivos de assinatura dos nés filhos, permitindo podar subarvores ou nés que
nao tém elementos com a(s) palavra(s)-chave desejada(s) durante a busca. Exemplos de
estruturas que empregam arquivos de assinatura sao a RS-tree [42], a SPY-TEC+ [43] e
a IR? — tree (Information Retrieval R-tree) [44]. Um arquivo invertido é uma estrutura
eficiente para a recuperagao de informacoes textuais que proporciona o estabelecimento
de um rank das informacoes recuperadas baseado nas palavras-chave. Exemplos de es-
truturas que empregam arquivos invertidos para acelerar consultas espaciais baseadas em
palavras-chave sao: a DIR-tree (Document similarity enhanced Inverted file R-tree) [45]
e a S2I (Spatial Inverted Index) [46]. Outra estrutura que emprega arquivos invertidos é
a IQ-tree [47], cujo foco é nas consultas espaciais continuas baseadas em palavras-chave

sobre streams de dados.

No que diz respeito a trabalhos com suporte a consultas por similaridade com
condic¢oes gerais, nao foi encontrado na literatura método de acesso desenvolvido espe-
cificamente para responder a tais consultas. O trabalho de Kaster et al.[3] propos novos
algoritmos a partir de um método de acesso existente que aprimora a performance das
consultas por similaridade com condigoes gerais. Estes algoritmos respondem a consultas
por similaridade estendidas com condigoes (Se¢ao 2.1.2) e foram implementados na Slim-
tree (embora possam ser implementados também em outras estruturas, tais como a R-tree

ou a M-tree), em duas abordagens: Table-Slim e Covering-Slim.

A abordagem Table-Slim [3] (Figura 7) utiliza-se de uma Slim-tree sem modi-



ficagoes para armazenar o vetor de caracteristicas e o identificador de linha (rowld) de
cada tupla indexada. A execucdao de uma consulta por similaridade atravessa a estrutura
podando os nés/elementos que nao satisfazem o critério de similaridade. Se o algoritmo
alcanca uma entrada no indice que satisfaz o critério de similaridade, ele necessita checar
a condicao de busca adicional. Ao fazé-lo, o algoritmo acessa a tabela de dados para recu-
perar a tupla referenciada pelo rowld armazenado na entrada, pois o atributo requisitado
na condi¢do nao estd dentro do indice. Se o elemento satisfaz a condi¢ao adicional, ele é
incluido no conjunto resposta e a busca continua. A principal fragilidade da abordagem
Table-Slim esta no fato de demandar alto niimero de acessos a disco, no entanto, ele é
mais rapido que a busca sequencial para situacoes de seletividade moderada da condicao
adicional. Além disso, o método Table-Slim s6 necessita do indice no atributo complexo,

sendo capaz de responder a consultas cuja condi¢do envolve qualquer outro atributo da

tabela de dados.

simTuple

[IIIII],l'OWId]

I11tabela de dados I 1]

Figura 7 — Representagao da abordagem Table-Slim, demonstrando o fluxo entre a Slim-
tree (representada por seus arcos/nos), uma tupla indexada e a tabela de dados
de onde os atributos tradicionais sao coletados para validacao.

A abordagem Covering-Slim [3] (Figura 8) modifica a Slim-tree para ser um
indice de cobertura para uma consulta do tipo .A-NN. Um indice de cobertura [9] é tal
que pode responder a uma consulta sem realizar pesquisas adicionais na tabela de dados.
Isso torna-se possivel no Covering-Slim com o armazenamento de atributo(s) incluido(s)
na condi¢ao adicional, juntamente com o vetor de caracteristicas e o rowld, nas folhas do
indice na Slim-tree. A execucao de uma consulta por similaridade é idéntica a execucao
da abordagem Tauble-Slim, no entanto, a condigao adicional é verificada diretamente no
indice, reduzindo drasticamente o nimero de acessos a disco. A abordagem Covering-
Slim é sempre mais rapida que a Table-Slim e muito mais rapida que a busca sequencial
para situacoes de seletividade moderada a alta da condicao adicional. Além disso, ela pode

somente ser empregada para responder a consultas estendidas com condi¢oes se um indice
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de cobertura apropriado estiver disponivel, mas desempenha pior que a busca sequencial

para situacoes de alta seletividade da condicao adicional.

simTuple

[[I 11111, [tKey1, ..., tKeyN], rowId]

Figura 8 — Representagdo da abordagem Covering-Slim, demonstrando o fluxo entre a
Slim-tree (representada por seus arcos/nés) e uma tupla indexada de onde os
atributos tradicionais sao diretamente validados.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais Métodos de Acesso (MA) para dados em do-
minios com relagao de ordem total (dados tradicionais) e em dominios multidimensionais
(dados complexos). Em relagao aos dados tradicionais, o BT -tree é o método que melhor
se adequa aos objetivos deste trabalho em relacao a realizar de maneira eficiente buscas
tanto pontuais quanto por intervalo para verificar condig¢oes adicionais de uma consulta
por similaridade. Os MAEs, por sua vez, apesar de também se enquadrarem aos dados
complexos nao sao performaticos com dados de maior dimensionalidade e, portanto, esta
pesquisa segue com os MAMs como sendo a abordagem mais apropriada para a indexagao

de dados complexos.

Também foi apresentado que os métodos de acesso para consultas por similaridade
estendidas com condigoes sao restritos a condi¢oes baseadas em palavras-chave ou sao
algoritmos especificos desenvolvidos sobre um MAM. Entretanto, esta pesquisa baseia-se
na hipoétese de que uma estrutura especializada é mais eficiente do que as abordagens
existentes. O capitulo a seguir abordara o método proposto para a execugao de consultas

por similaridade com condig¢oes adicionais.
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4 O METODO PROPOSTO: CX-SIM TREE

A eficiéncia atingida pelos SGBDs no manuseio de dados tradicionais tem motivado
estudos para o gerenciamento de dados complexos nesses sistemas. Embora a recuperacao
de dados complexos por conteido nos SGBDs atuais ainda nao tenha atingido o suporte
desejado, é possivel adicionar condi¢gdes complementares de busca as consultas. A associa-
¢ao de atributos tradicionais aos dados complexos, também considerados no predicado das
consultas por similaridade, possibilita aprimorar a extracao de informacoes relevantes de
bases de dados compostas por dados complexos. Este trabalho parte do pressuposto que é
possivel aprimorar o desempenho de consultas combinando condigoes baseadas em simi-
laridade e condigoes baseadas em dados associados utilizando-se uma estrutura composta
que indexe simultaneamente dados complexos e dados de tipos tradicionais. Como citado
na Secao 3.4, existem na literatura algumas propostas de estruturas projetadas para exe-
cutar eficientemente consultas que combinam similaridade com condi¢oes adicionais, no

entanto, as condigoes adicionais sao limitadas a condig¢oes baseadas em palavras-chave.

Este capitulo apresenta um novo método de acesso métrico, chamado cx-Sim tree
(Condition-eXtended Similarity tree — arvore para similaridade estendida com condigdes),
que é a principal contribuigdo deste trabalho de mestrado (resultados parciais foram
publicados em [48]). A cz-Sim tree é uma estrutura de indexagdo composta (i.e. indexa
multiplos atributos), dindmica e projetada para armazenamento em disco, que tem por
objetivo otimizar a execucao de consultas por similaridade através da adicao de condigoes
gerais a dados complexos. A Secdo 4.1 apresenta os fundamentos do método proposto.
A Sec¢ao 4.2 descreve a estrutura da cz-Sim tree quando apenas um dado tradicional é
indexado. J& a Segdo 4.3 apresenta variagoes de organizacao da estrutura quando mais de

um dado tradicional é indexado.

4.1 Fundamentos do Método cx-Sim tree

O método cz-Sim tree tem como fundamento a composi¢ao de duas ou mais estru-
turas de indexacao, sendo uma delas um método de acesso para dados complexos e a(s)
outra(s) um método de acesso ordenado (uma B*-tree). A primeira grande vantagem de
tal composicao é proporcionar a base de dados indexada a noc¢ao de ordem total sobre seus
elementos, possibilitada unicamente devido & presenca do(s) atributo(s) tradicional(ais).
Consequentemente, o conjunto de dados como um todo passa a ser comparavel utilizando-
se operadores relacionais (<, <, >, >), o que nao era possivel considerando apenas os
dados complexos. Esta caracteristica é fundamental para permitir agilizar a execucao de

consultas por similaridade com condigoes genéricas envolvendo atributos associados a um
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Figura 9 — Representagdo do método de acesso cz-Sim tree, destacando o fluxo da busca
indexada através dos arcos cinzas.

dado complexo. Portanto, a cz-Sim tree ¢ um método de acesso para a indexac¢ao de bases

de dados complexas com atributos adicionais ordenaveis.

A segunda grande vantagem que o método proposto oferece na associagao de dados
tradicionais a dados complexos é o particionamento dos dados complexos. A cz-Sim tree
mantém uma ou mais estruturas de dados ordenadas no seu nivel mais alto, o que torna
possivel avaliar primeiramente a condicao definida sobre o atributo tradicional, para que,
posteriormente, a condicao definida sobre o atributo complexo seja verificada apenas sobre
os dados que tenham potencial real para compor o conjunto resposta. Ou seja, a cx-Sim
tree faz um particionamento dos dados complexos que compartilham do(s) mesmo(s)
atributo(s) tradicional(is). Como citado no Capitulo 3, ao realizar consultas sobre dados
complexos existem duas operagoes onerosas, que sao: os acessos a disco e os calculos de
distancia. O particionamento dos dados complexos permite que os acessos a disco e os
calculos de distancia desnecessarios sejam evitados através de uma simples operacao de

comparac¢ao, muito menos onerosa, entre atributos de tipos de dados tradicionais.

A arquitetura da cz-Sim tree compreende dois niveis, como ilustrado na Figura 9,

definidos conforme segue.

e Nivel [; — Responsavel pelo armazenamento dos atributos tradicionais, como tam-
bém por possibilitar a pré-validagao da condi¢ao adicional em relagdo a condigao
de similaridade. Considerando-se que o atributo tradicional a indexar deve ser, por
natureza, ordenavel, a estrutura de dados escolhida para armazenar seus valores e
possibilitar uma busca eficiente é a B*-tree. Portanto, as buscas em [; beneficiam-se
de operagoes em tempo logaritmico. Pelas caracteristicas apresentadas na se¢ao 3.1,
nota-se que nao é vidvel substituir a B -tree por uma hash table, pois apesar desta

estrutura proporcionar buscas em tempo constante O(1) no melhor caso, ndo possi-
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bilitaria fazer buscas por intervalos de forma eficiente, que sao frequentes quando se
consideram condigoes gerais associadas a busca por similaridade (ndo apenas pontu-
ais ou por palavras-chave), o que por sua vez é a motivagao para o desenvolvimento

do método proposto.

e Nivel [, — Responsavel pelo armazenamento dos atributos complexos, de uma ma-
neira particionada, onde elementos que compartilham da mesma condigao tradicio-
nal estao armazenados em uma mesma estrutura de indexagao dinamica para dados
complexos. Considerando-se que naturalmente existirao diversos valores distintos
para os atributos tradicionais, consequentemente os dados complexos estarao orga-
nizados neste nivel em uma floresta de drvores dinimicas. Arvores estas disjuntas
em relagao ao valor do atributo tradicional. Para que a cx-Sim tree seja dinamica,
isto €, nao degrade com a ocorréncia de insercoes e remocoes de elementos, é pre-
ciso que a estrutura de dados que indexa os dados complexos seja dindmica. Neste
sentido, o nivel [y poderia ser formado por métodos de acesso multidimensionais,
como a R-tree, ou métodos de acesso métricos, como a M-tree ou a Slim-tree. Como
a cz-Sim tree tem por objetivo principal responder a consultas por similaridade,
prefere-se utilizar MAMs, que sdo mais genéricos (indexam dados multidimensio-
nais ou puramente métricos) e sofrem menos com o aumento da dimensionalidade

dos dados, embora essa decisao dependa do dominio de dados complexos indexados.

Esta arquitetura genérica pode ter algumas variacoes, dependendo de quantos
atributos tradicionais sao armazenados na estrutura. Independentemente da variacao, o
método proposto tem uma caracteristica que afeta o tamanho do indice: o primeiro nivel foi
projetado para armazenar apenas valores distintos (ou combinagoes distintas, caso mais
de um atributo tradicional seja armazenado). Assim, o compartilhamento de atributos
tradicionais por atributos complexos distintos nao implica em duplicacdo de dados em
l1, gerando um indice menor. O indice é compacto visto que apenas um valor distinto de
cada atributo tradicional é armazenado, independentemente da quantidade de elementos

que tém este valor como atributo.

Outra caracteristica importante é que o cz-Sim tree pode ser utilizado para agilizar
consultas por similaridade estendidas com condi¢oes mesmo que nao contenha todos os
atributos usados na condig¢ao. Por exemplo, considere uma cz-Sim tree que indexe vetores
de caracteristicas de imagens de ultrassonografia e as idades dos pacientes e a consulta

Q5 a seguir:

Q5 — Retorne as k ultrassonografias mais similares a imagem de consulta i,
dentre exames realizados em pacientes de 35 a 40 anos

e cujo numero de gestagoes seja maior que 2



Observando-se a consulta ()5, que é uma consulta por similaridade que tem uma
condicao adicional composta por 2 termos, percebe-se que dois atributos necesséarios a sua
execugao estao presentes na estrutura (idade e vetor de caracteristicas), mas o terceiro
nao (nimero de gestagoes). Mesmo assim, a cx-Sim tree é capaz de executar a consulta,
pois, para cada elemento que é candidato a compor a resposta com relagao ao critério de
similaridade e que satisfaz o primeiro termo da condi¢ao, o algoritmo de busca faz um
acesso a tabela de dados para verificar o segundo termo da condi¢ao. Esta caracteristica
é particularmente importante quando a consulta por similaridade é uma k-NN estendida
com condic¢oes, pois esta operagao nao ¢ comutativa com outras operagoes no plano de

execucao da consulta e precisa ser resolvida em um tnico algoritmo.

Esta abordagem ¢é idéntica a utilizada nos algoritmos de execucao de consultas por
similaridade estendidas por condic¢oes da variagao Table-Slim, descrita na Secao 3.4. Na
cz-Sim tree, as consultas por similaridade com condigdes compostas sao atendidas com
a mesma abordagem: uma pods-validacao das novas condi¢oes adicionais. Desta forma,
utilizando-se uma Slim-tree em Iy, tal pos-processamento é viabilizado na cz-Sim tree
através dos algoritmos da variagao Table-Slim, de modo que a verificagdo dos atributos
tradicionais subsequentes se dé imediatamente apos a validagao da condi¢do de simila-
ridade e mediante um novo acesso na tabela de dados. Uma vez recuperada a tupla da
tabela de dados, pode-se verificar tantos atributos quantos forem desejados. Para possibi-
litar essa organizagao, ao invés de uma Slim-tree convencional a arvore empregada passa

a ser a Slim-tree com a abordagem Table-Slim, como representado na Figura 10.

Independentemente do tipo de condigao adicional a que o método de acesso esteja
respondendo, a organizacdo da cx-Sim tree baseia-se na existéncia da relagao de ordem
total no dominio dos dados tradicionais. Assim, as operac¢des mais custosas durante a
execucao de uma consulta por similaridade — acessos a disco e calculo de distancia entre
atributos complexos — ocorre somente apés o filtro no atributo tradicional e de uma ma-
neira assertiva, ou seja, somente sobre dados que realmente tém potencial para compor
o conjunto resposta. E importante observar que este pés-processamento (proporcionado
pela abordagem adotada no Table-Slim) é executado apenas para as consultas com con-
di¢oes adicionais compostas que incluam algum atributo nao indexado na cx-Sim tree.
Para as consultas com condi¢oes adicionais simples nao faz-se necessario nenhum acesso

a disco adicional.

Por fim, a cz-Sim tree é dinamica, isto é, nao degrada mediante as atualizagoes,
pois se baseia em arvores dindmicas em ambos os niveis da estrutura. Vale a pena destacar
que o método nao é balanceado quanto a altura, pois a altura de cada arvore no nivel 2
depende da quantidade de elementos que compartilham o mesmo valor para o atributo
tradicional indexado no nivel 1. No entanto, este fato nao degrada a performance das

operacoes sobre a estrutura, pois se uma particao é elegivel ao conjunto resposta com
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Figura 10 — Representacao do método de acesso cz-Sim tree, destacando o fluxo da busca
com a abordagem Table-Slim através dos arcos cinzas.

base no atributo tradicional, todos os elementos armazenados na Slim-tree desta particao
tém que ser considerados, pois, em geral, nao héa correlacao entre o atributo tradicional
e o atributo complexo. Analisando os casos extremos, se cada elemento tem o mesmo
valor para o atributo tradicional (ou uma mesma combinagao de atributos), a BT -tree
terd apenas uma entrada e, consequentemente, existird apenas uma arvore no nivel 2.
Considerando que esta arvore ¢ dinamica e balanceada pela altura, como é o caso da
Slim-tree, a altura da cx-Sim tree é logaritmica no nimero de elementos indexados, sendo
definida pela altura da arvore métrica mais um, que é a altura da BT -tree. No outro
extremo, se cada elemento tem um valor distinto (ou combinagao distinta) para o atributo
tradicional, a altura da cx-Sim tree é também logaritmica, sendo definida pela altura da

BT -tree mais um, que é a altura da arvore métrica.

As duas proximas se¢oes descrevem detalhes da cz-Sim tree quando contém, res-

pectivamente, um ou mais atributos tradicionais.

4.2 Estrutura da cz-Sim tree Contendo um Unico Atributo Tra-

dicional

Quando a cz-Sim tree armazena um atributo tradicional e um atributo complexo,
ela é formada por uma B'-tree e um indice para indexar o atributo complexo para cada
valor distinto indexado na BT -tree. A estrutura de dados escolhida para o armazenamento

dos dados complexos na implementagao da cx-Sim tree foi a Slim-tree, tanto por ser a



opc¢ao utilizada nas abordagens Covering-Slim e Table-Slim, quanto pelos avancos da
estrutura em relacao a M-tree apresentados no Capitulo 3. Desta forma, este capitulo
utiliza a Slim-tree no detalhamento das variacoes desenvolvidas da estrutura proposta e
seus algoritmos. A seguir estdo descritas as operagoes de inser¢ao, busca e remocao do

cz-Sim tree quando contém apenas um dado tradicional.

4.2.1 Insercao

A inser¢ao de elementos na cx-Sim tree quando contém um atributo tradicional
¢ demonstrada no Algoritmo 1. Cada valor distinto em [y faz referéncia a regiao de Iy
onde o atributo complexo deve ser adicionado. Desta forma, a insercao primeiramente faz
uma busca em [y (por igualdade na chave traditionalValue), para obter a referéncia da
Slim-tree respectiva (linha 3). Se a chave nao é encontrada, isto significa que o elemento
atual é o primeiro a ser inserido nesta particao. Portanto, a chave traditionalValue é
inserida na BT -tree, tendo uma referéncia para uma nova Slim-tree que ird indexar os
valores do atributo complexo para os elementos desta particao (linhas 4-8). O algoritmo
acessa a Slim-tree apontada pela pela entrada da B -tree com chave traditionalValue e
invoca a funcao de insercao da Slim-tree, fornecendo como parametros o dado complexo
(featureVector) e o enderego fisico da tupla (rowld) de origem dos atributos (linha 9).
Nesta operacao, o atributo complexo é inserido identificando, através de um processo
recursivo, o né folha cuja area de cobertura sofra o menor crescimento depois da insercao
do novo elemento. Quanto menor o crescimento da area de cobertura do nd, menor a
taxa de sobreposicao e, consequentemente, melhor a performance da estrutura durante as
operagoes de busca. Caso a insercdo na Slim-tree seja realizada com sucesso, o algoritmo
¢ finalizado com sucesso (linha 10). Caso contrario, a insergao ¢ finalizada retornando
insucesso, removendo a entrada criada na BT -tree nesta chamada da inser¢ao da ca-Sim

tree, se for o caso (linhas 12-16).

4.2.2 Busca

O Algoritmo 2 representa o método de busca da cz-Sim tree, que corresponde a
execugao de consultas por similaridade (por abrangéncia ou aos k-vizinhos mais proéxi-
mos) estendidas com condigoes. Em resumo, a abordagem do método proposto permite
alcangar os subconjuntos dos elementos indexados (parti¢oes) que satisfazem a condigao
adicional de consulta efetuando apenas uma busca na B -tree. Depois de identificada(s)
a(s) particoe(s) que contém os elementos qualificados de acordo com as condigoes sobre
os atributos tradicionais, a busca sobre a(s) respectiva(s) drvore(s) que indexa o atributo
complexo é iniciada. Por fim, caso necessario, os conjuntos de resultados de cada busca é

mesclado (merged) em um tnico conjunto resposta.

Considerando que a condicdo da busca por similaridade pode ser composta, o
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Algoritmo 1: Operacao de Insercao na cz-Sim tree

Data: featureVector, traditionalValue, rowld
Result: True if the insertion is successful or false otherwise

1 begin
2 newLevell = false;
3 level2Tree = levell.search(traditionalValue);
4 if level2Tree is null then
5 levell.insert(traditional Value);
6 level2Tree = new SlimTree(traditionalValue);
7 newLevell = true;
8 end
9 if level2Tree.insert(featureVector, rowld) then
10 ‘ return true;
11 else
12 if newLevell then
13 | levell.delete(traditional Value);
14 end
15 end
16 return false;
17 end

algoritmo recebe como entrada um vetor de atributos de tipos tradicionais contendo os
atributos usados na condigao (traditionalVector). Além deste vetor, o algoritmo tem como
pardmetros o vetor de caracteristicas de referéncia (featureVector), o tipo da consulta
(queryType: k-NN ou Range query), a funcao de distancia 0, o limiar de similaridade (k

para consulta k-NN ou & para Range query) e a condigao.

Algoritmo 2: Operacao de Busca na cx-Sim tree

Data: featureVector, traditionalVector, queryType, ¢, k|¢, condition
Result: The query result set

1 begin

2 level2Trees = levell.search(traditionalVector[0], condition);

3 resultSet = null;

4 foreach [2T'ree in level2Trees do

5 12Tree.search(featureVector, traditionalVector[1..N], queryType, 4, k|£, condition,
resultSet);

6 end

7 return resultSet;

8 end

O algoritmo incialmente faz uma busca por valores que satisfagam a (parte da)
condi¢ao definida sobre o atributo tradicional indexado na cz-Sim tree em [y, denotado
por traditional Vector[0] no algoritmo (linha 2). Se os valores sdo encontrados, o algoritmo
inicializa o conjunto de resultados e obtém as referéncias as Slim-trees de ly que contém
as parti¢oes onde os atributos complexos (que atendem a condigao verificada) serdao pes-
quisadas de acordo com o critério de similaridade especificado na consulta (linhas 3-5).
Caso a busca por similaridade seja uma Range query, o algoritmo atravessa as devidas
Slim-trees utilizando-se da estratégia branch-and-bound, realizando a poda de subarvores

tais que suas areas de cobertura nao interceptem a area delimitada pelo raio da consulta



(€). Caso a busca por similaridade seja uma k-NN query, o raio inicial é setado como infi-
nito, sendo gradualmente reduzido durante a execugao da operacao. A estrutura é varrida
utilizando-se da estratégia best-first, que ordena as subarvores para serem visitadas de

acordo com a distdncia minima entre suas areas de cobertura e o elemento de busca.

Considerando uma consulta por similaridade com condi¢ao adicional simples, os
elementos que tivessem validadas as condicoes tradicional e de similaridade neste ponto da
busca seriam adicionados ao conjunto resposta, fornecido como parametro para a busca
na Slim-tree. Caso a condicao adicional da consulta por similaridade seja composta, a
busca prossegue com o pés-processamento para a validagao do(s) outro(s) atributo(s) tra-
dicional(is) ndo indexados (traditionalVector[1..N]), da seguinte maneira: como o segundo
atributo nao se encontra no indice, faz-se necessario um acesso a tabela de dados para
recuperar a tupla referenciada pelo rowld, este sim armazenado no indice. Se o elemento
corrente satisfaz a condigao adicional para os atributos nao indexados, este é adicionado

ao conjunto resposta e a busca prossegue.

Uma consulta cuja condigao definida sobre o atributo tradicional seja satisfeita
por mais que uma entrada em [; requer a execucao da operacao de busca em mais de
uma Slim-tree de lo. Nestes casos, o resultado final da consulta é dado através do merge
dos resultados de todas as buscas. Isso pode ser feito sequencialmente ou em paralelo.
Considerando-se a execugao sequencial, uma busca alimenta a préxima com o conjunto
resposta parcial produzido. Considerando-se a execuc¢ao em paralelo, as buscas devem
compartilhar um conjunto resposta global. Esta abordagem em paralelo permite obter o
conjunto resposta final (merged), bem como aprimorar a capacidade de poda ao executar

k-NN queries reduzindo a area de cobertura mais rapido do que a abordagem sequencial.

4.2.3 Remocao

A remocao de elementos do método cx-Sim tree usa a operacao de busca, como
mostrado no Algoritmo 3. Encontrada a arvore em [y que contém a particao em que o
elemento a ser removido pertence, o algoritmo invoca o método de remocao do elemento
na respectiva Slim-tree (linhas 2-4). A operacao de busca na Slim-tree é a Point query, pois
deseja-se remover o elemento particular que resulta de uma busca pontual. No entanto,
isso pode gerar reorganizagoes na Slim-tree, tais como distribuicao de elementos entre nos

irmaos, troca de representativos, remocao de nés e reinsercao de elementos.

Se a remogao na Slim-tree deixar a arvore vazia (remocao do né raiz), a arvore
¢ destruida e o algoritmo propaga esta mudanca, removendo o elemento em [; que re-
ferenciava esta arvore. Ou seja, o valor de um atributo tradicional que referencia uma
arvore dindmica de dados complexos é removido de [; quando o ltimo dado complexo
referenciado por ele é removido. A remocao do elemento em [; pode disparar operagoes

de reorganizacao na BT-tree para completar a operacao de remocdo. Tais operacoes em
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l1 (unsplit, distribuigdo de elementos entre nds irmaos, etc.) podem ser propagadas para

a raiz da arvore. Portanto, o custo de remocao é proporcional a altura das arvores.

Algoritmo 3: Operacao de Remocao na cx-Sim tree

Data: featureVector, traditionalValue
Result: True if the element was deleted and false otherwise

1 begin
2 level2Tree = levell.search(traditionalValue);
3 if level2Tree is not null then
4 if level2Tree.delete(featureVector) then
5 if level2Tree.isEmpty() then
6 delete level2Tree;
7 levell.delete(traditional Value);
8 end
9 return true;

10 end

11 end

12 return false;

13 end

4.3 Estrutura da cz-Sim tree Contendo Mailtiplos Atributos

Tradicionais

A abordagem apresentada na se¢do anterior é considerada como o caso geral do
método proposto. Além disso, mostrou-se flexivel ao ponto de responder tanto a consultas
por similaridade com condigoes adicionais simples quanto com condi¢oes adicionais com-
postas. Especificamente para estas ultimas, utilizando-se um indice de cobertura pode-se
desonerar a validacao dos atributos tradicionais efetuada apés a verificagdo da similari-
dade. Um indice de cobertura é um indice que contém todos os atributos, e possivelmente
mais, necessarios a execugao de uma consulta [9]. Portanto, nao é necessério acessar a ta-
bela de dados para responder a consulta e, consequentemente, o processo como um todo

torna-se mais eficiente.

Esta secao apresenta trés variagoes da cz-Sim tree como um "indice de cobertura'.
Ressalte-se as aspas no termo indice de cobertura, pois, como apresentado na se¢ao ante-
rior, a cx-Sim tree pode ser usada para agilizar consultas por similaridade estendidas com
condi¢oes mesmo que nem todos os atributos estejam disponiveis no indice. A proposta
das variagoes apresentadas nesta se¢ao ¢ incluir mais atributos tradicionais no indice, de
forma a “cobrir mais” as consultas, mesmo que ainda sejam necessarios acessos a tabela
de dados. As variagoes tém como fundamento: (i) incluir um atributo tradicional nas
entradas da arvore em Iy (ca-Sim Covering tree); (ii) incluir mais uma Bt -tree em [y,
indexando um segundo atributo tradicional (cz-Sim Chained tree); ou (iii) fazer a BT-

tree em [, indexar uma combinacao de atributos tradicionais, como um indice composto



(cz-Sim Composite tree). As se¢oes que se seguem descrevem, respectivamente, estas trés

variacoes.

4.3.1 cx-Sim Covering tree

O algoritmo Covering-Slim apresentado na Secao 3.4 enquadra-se na condicao
de indice de cobertura descrita acima, pois os atributos adicionais (a partir do segundo
inclusive) sdo armazenados juntamente ao vetor de caracteristicas e o rowld, nas folhas do
indice na Slim-tree, ndo necessitando pesquisas adicionais na tabela de dados. Através dele
as consultas por similaridade com condigoes compostas podem ser atendidas de maneira
idéntica a execucao da variacao Table-Slim: com uma pds-validacdo das novas condicoes
adicionais e imediatamente apés a validacao da condigao de similaridade. No entanto, este
pos-processamento é executado diretamente no indice, reduzindo drasticamente o nimero

de acessos a disco pois exime o acesso a tabela de dados.

O cz-Sim Covering tree, denominagdo empregada para esta abordagem e repre-
sentada na Figura 11, assim como o cx-Sim tree, responde a consultas por similaridade
com condigoes adicionais simples ou compostas e, nao necessariamente, com apenas dois
atributos tradicionais. Ou seja, esta abordagem esté apta também a responder a consultas
de dois ou mais atributos tradicionais em seu predicado, desde que um indice de cobertura

apropriado esteja disponivel.

l,
tradTuple
[ tKey, #simTree ]

/
0D G5 CD e
i @) % @ [[|||||], [tKey2], rowld]

Figura 11 — Representacao do método de acesso cx-Sim Covering tree, destacando o fluxo
da busca indexada através dos arcos cinzas.

Arquiteturalmente, o cz-Sim Covering tree é tal que:

e Nivel /;: mantém as mesmas caracteristicas e propriedades da abordagem cz-Sim

tree.
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e Nivel [,: mantém as mesmas caracteristicas da abordagem cz-Sim tree, como exem-
plo a organizacao em uma floresta de arvores métricas dinamicas, disjuntas em
relacao ao valor do atributo tradicional, além de armazenar todos os atributos tra-
dicionais complementares. Para cada elemento a compor o indice, todo atributo
tradicional a ser comparado nas buscas deve ser armazenado junto ao vetor de ca-
racteristicas e ao rowld, nas folhas do indice na Slim-tree. Para possibilitar essa
organizacao, ao invés de uma Slim-tree convencional a arvore métrica empregada
passa a ser a Slim-tree com a abordagem Covering-Slim. Consequentemente, durante
a descricao do cx-Sim Covering tree, ao mencionar a arvore métrica sera empregada

a nomenclatura Covering-Slim.

Quando comparado ao cz-Sim tree, o cz-Sim Covering tree é equivalentemente
comparavel em relacao a: execucado de consultas por similaridade com condi¢do adicional
simples, basear-se na existéncia da relacao de ordem total no dominio dos dados tradici-
onais, evitar acessos a disco e calculos de distancia desnecessarios ao validar a condicao
adicional antes da similaridade, ser dinamico e nao balanceado quanto a altura em sua to-
talidade, mas sim balanceado em cada uma das suas arvores internas (B -tree ou floresta

de arvores dindmicas).

A principal vantagem do cz-Sim Covering tree trata-se de, no momento da pos-
validacao do atributo tradicional, nao haver um acesso a tabela de dados para cada ele-

mento que ja teve a condi¢do de similaridade validada.

Na secao 4.3.1.1 a seguir estao descritas as principais operagoes do cz-Sim Covering

tree para a execucao de consultas por similaridade estendida com condigoes.

4.3.1.1 Insercao

A insercao de elementos no cx-Sim Covering tree ¢ demonstrada no Algoritmo 4.
Num processo semelhante ao do cz-Sim tree, cada valor distinto ou range em [, faz re-
feréncia a regiao de l, onde o atributo complexo deve ser adicionado. Entao, o atributo
complexo junto dos demais atributos tradicionais complementares sao inseridos na res-
pectiva Covering-Slim de [, identificando através de um processo recursivo o né folha
cuja area de cobertura sofra o menor crescimento depois da inser¢ao do novo elemento.
Quanto menor o crescimento da area de cobertura do nd, menor a taxa de sobreposicao

e, consequentemente, melhor a performance da estrutura durante as operagoes de busca.

Nesta abordagem o primeiro nivel também armazena apenas valores distintos.
Portanto, o compartilhamento de atributos tradicionais por atributos complexos distintos

nao implica em duplicacao de dados em [y, gerando um indice menor.



Algoritmo 4: Operacao de Insercao no método cz-Sim Covering tree

Data: featureVector, traditionalVector, rowld
Result: True if the insertion is successful or false otherwise
begin
if llevell.search(traditional Vector[0]) then
levell.insert(traditional Vector|[0]);
level2 = new CoveringSlim(traditionalVector|[0]);
end
level2 = getCoveringSlim(traditionalVector|[0]);
if level2.insert(featureVector, traditionalVector[1..N], rowld) then
‘ return true;
end
10 return false;
11 end
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4.3.1.2 Busca

O Algoritmo 5 representa a execucao de consultas com o uso do cz-Sim Covering
tree que, assim como o cz-Sim tree, beneficia-se de operagdes em tempo logaritmico ao
efetuar as buscar por valores ou ranges que satisfagam a condigao tradicional em [; (<,
<, >, >, =, #). Encontrando elementos que atendam as condigoes de busca, sdo obtidas

as referéncias para as arvores dinamicas onde os critérios de similaridade serdo avaliados.

Algoritmo 5: Operacao de Busca no método cz-Sim Covering tree
Data: featureVector, traditionalVector, condition, k
Result: The query result set
begin
level2Trees = levell.search(traditionalVector[0], condition);
resultSet = null;
foreach 2T ree in level2Trees do
| 12Tree.search(featureVector, traditionalVector[1..N], k, resultSet);
end
return resultSet;
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end

Caso a busca por similaridade seja uma range query, o algoritmo atravessa as
devidas Cowvering-Slims utilizando-se da estratégia branch-and-bound, realizando a poda
de subarvores tais que suas areas de cobertura nao interceptem a area delimitada pelo
raio da consulta. Caso a busca por similaridade seja uma k-NN query, o raio inicial é
setado como infinito, sendo gradualmente reduzido durante a execucao da operacao. A
estrutura é varrida utilizando-se da estratégia best-first, que ordena as subdrvores para
serem visitadas de acordo com a distdncia minima entre suas areas de cobertura e o

elemento de busca.

Considerando uma consulta por similaridade com condicao adicional simples, os
elementos que tivessem validadas as condi¢oes tradicional e de similaridade neste ponto da
busca seriam adicionados ao conjunto resposta. Caso a condicao adicional da consulta por

similaridade seja composta, a busca prossegue com o pés-processamento para a validacao
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do(s) outro(s) atributo(s) tradicional(is), neste caso indexados e consideravelmente menos
onerosos que o cx-Sim tree por nao necessitarem de acessos a tabela de dados. Se o
elemento corrente também satisfaz a condicao adicional para os atributos tradicionais

pos-validados, este é adicionado ao conjunto resposta e a busca prossegue.

Uma consulta cuja condicao definida sobre o atributo tradicional seja satisfeita
por mais que uma entrada em [; requer a execugao da operagao de busca em mais de uma
Covering-Slim de ly. Nestes casos, o resultado final da consulta ¢ dado através do merge
dos resultados de todas as buscas. Isso pode ser feito sequencialmente ou em paralelo.
Considerando-se a execugdo sequencial, uma busca alimenta a proxima com o conjunto
resposta parcial produzido. Considerando-se a execug¢ao em paralelo, as buscas devem
compartilhar um conjunto resposta global. Esta abordagem em paralelo permite obter o
conjunto resposta final (merged), bem como aprimorar a capacidade de poda ao executar

k-NN queries reduzindo a area de cobertura mais rapido do que a abordagem sequencial.

4.3.1.3 Remocao

A remocao de elementos do método cz-Sim Covering tree é esquematicamente
idéntica a do método cz-Sim tree, visto que também usa a operacao de busca como base.
Como esta ultima operacao abstrai as particularidades de identificacdo dos elementos em
cada um dos dois métodos, uma vez identificada a existéncia da chave desejada basta

providenciar a remocao da mesma nos niveis [y e l5, como descrito a seguir.

Encontrada a chave a ser removida de [y, o algoritmo dispara um processo para
remover o elemento na respectiva Covering-Slim como mostrado no Algoritmo 6. A ope-
racao de busca na Covering-Slim é a Point Query, pois deseja-se remover o elemento
particular que resulta de uma busca pontual. No entanto, isso pode gerar reorganiza-
¢coes na Covering-Slim, tais como distribuicao de elementos entre nds irmaos, troca de

representativos, remocao de nés e reinsercao de elementos.

Se a remogao na Slim-tree deixar a arvore vazia (remogao do né raiz), o algoritmo
propaga esta mudanga para o elemento em [; que referencia esta arvore. O valor de um
atributo tradicional que referencia uma arvore dinamica de dados complexos é removido
de Iy quando o tultimo dado complexo referenciado por ele é removido. Esta operacao
dispara operacoes de reorganizacao na BT -tree para completar a remocao desta chave.
Tais operagoes em [y (unsplit, distribuicdo de elementos entre nés irmaos etc) podem ser

propagadas para a raiz da arvore.

4.3.2 c¢x-Sim Chained tree

As abordagens apresentadas até entao para que o cz-Sim tree responda a consultas

por similaridade com condicoes estendidas compostas envolveram alteragdes apenas no
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Algoritmo 6: Operacao de Remocao no método cx-Sim Covering tree

Data: featureVector, traditional Vector, condition
Result: True if the element was deleted and false otherwise

1 begin

2 if caxSimTable.search(featureVector, traditionalVector, condition) then
3 level2 = getCoveringSlim (traditionalVector[0]);
4 if level2.delete(featureVector) then

5 if level2.isEmpty() then

6 | levell.delete(traditional Value[0]);

7 end

8 return true;

9 end

10 end

11 return false;

12 end

nivel l5. Consequentemente, a validagdo do segundo atributo tradicional se d4 em um

terceiro momento e imediatamente apos a verificagao da similaridade.

As préximas duas abordagens tém por objetivo, assim como o cx-Sim tree original,
validar toda a condigao adicional num primeiro momento (l;) e s6 entdo partir para
a validagdo mais onerosa — a verificacdo da similaridade (l;) — apenas para os dados

realmente elegiveis ao conjunto resposta.

Sendo assim, na variagdo cz-Sim Chained tree representada na Figura 12, o nivel

ly ¢ mantido como o original — Slim-tree— e a alteragao ocorre em ;.

4
ll tradTuplel

[ tKey, #bTree }

e
l 1 tradTuple2

i { tKey2, #simTree ]
| | |

L simTuple
i %@)@)@)@)C%@) [ SRRRERE rowId]

Figura 12 — Representacao do método de acesso cx-Sim Chained tree, destacando o fluxo
da busca indexada através dos arcos cinzas.
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Arquiteturalmente, o cz-Sitm Chained tree é tal que:

e Nivel /;: Este nivel passa a ser composto por um encadeamento de BT -trees (duas
neste caso), de maneira que o primeiro atributo da condigao adicional encontra-se
em [} e o segundo em [{. Tal encadeamento de pares de dados tradicionais se da
da mesma maneira que nas abordagens cx-Sim tree e cx-Sim Covering tree se en-
cadeiam pares de dados formados por um dado tradicional e seu respectivos dado
complexo. Ou seja, para cada valor distinto do primeiro atributo tradicional (I})
existird uma referéncia a uma segunda Bt-tree em [] onde serd armazenado o se-
gundo atributo tradicional. Por sua vez, para cada combinagao de chaves (I}, [{)
existira uma arvore métrica em [ onde estard armazenado o vetor de caracteristicas

e, consequentemente, de onde sera aferida a condi¢do de similaridade.

e Nivel [5: responsavel pelo armazenamento dos atributos complexos, mantém as mes-
mas caracteristicas da abordagem cz-Sim tree, como exemplo a organizag¢ao em uma
floresta de arvores dinamicas, disjuntas agora em relagdo a combinagao de valores
dos atributos tradicionais. Devido ao encadeamento explicado no nivel anterior (1),
nao existe mais atributo tradicional armazenado neste nivel. Consequentemente, a
estrutura de dados escolhida para o armazenamento dos dados neste nivel volta a

ser a Slim-tree original.

Este método também responde a consultas por similaridade com condi¢oes adicio-

nais simples ou compostas, desde que um indice de cobertura apropriado esteja disponivel.

Quando comparado ao cz-Sim tree, o cx-Sim Chained tree é equivalentemente
comparavel em relacao a: basear-se na existéncia da relacdo de ordem total no dominio
dos dados tradicionais, evitar acessos a disco e calculos de distancia desnecessarios ao
validar a condigao adicional antes da similaridade, ser dindmico e nao balanceado quanto
a altura em sua totalidade, mas sim balanceado em relacao a cada uma das suas arvores

internas (B*-tree ou florestas de drvores BT e de similaridade).

As principais vantagens do cz-Stm Chained tree tratam-se de:

e Proporcionar uma pré-validacdo de toda a condicao tradicional antes de se ava-
liar desnecessariamente atributos complexos. Com isso, evita-se ainda mais que nas
abordagens anteriores a execucao de acessos a disco e calculos de distancia ao validar

a condicao de similaridade;

e Um indice menor em relagdo a espago em disco, visto que nao ha repeticao ao
armazenar as chaves tradicionais (combinagbes de atributos tradicionais), enquanto
que no cz-Sim Covering tree todos os atributos tradicionais sdo armazenados junto

a cada vetor de caracteristicas que representa o dado complexo.



A seguir estdo descritas as principais operagoes do cz-Sim Chained tree para a

execucao de consultas por similaridade estendida com condigoes.

4.3.2.1 Insercao

A inser¢ao de elementos no cz-Sim Chained tree é demonstrada no Algoritmo 7.
Ao inserir a composicao de atributos tradicionais em [y, cada valor distinto ou range do
primeiro atributo tradicional em [} faz referéncia a regiao de l{ onde o segundo atributo
tradicional deve ser adicionado. Por sua vez, cada valor distinto ou range do segundo
atributo tradicional em [ faz referéncia a regiao de [y onde o atributo complexo deve ser
adicionado. Entao, apenas o atributo complexo é inserido na respectiva Slim-tree de [,
identificando através de um processo recursivo o né folha cuja area de cobertura sofra o
menor crescimento depois da inser¢ao do novo elemento. Quanto menor o crescimento da
area de cobertura do nd, menor a taxa de sobreposi¢ao e, consequentemente, melhor a

performance da estrutura durante as operacoes de busca.

Algoritmo 7: Operacao de Inser¢ao no método cz-Sim Chained tree

Data: featureVector, traditional Vector, rowld
Result: True if the insertion is successful or false otherwise
begin
if llevell.search(traditionalVector) then
levell.insert(traditional Vector);
level2 = new SlimTree(traditionalVector);
end
level2 = getSlimTree(traditional Vector);
if level2.insert(featureVector, rowld) then
‘ return true;
end
10 return false;
11 end
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Nesta abordagem o primeiro nivel também armazena apenas combinagoes de va-
lores distintos (kli , kl/l/). Portanto, o compartilhamento de atributos tradicionais por atri-
butos complexos distintos nao implica em duplicacao de dados em [y, gerando um indice

menor.

4.3.2.2 Busca

O Algoritmo 8 representa a execucao de consultas através do cz-Sim Chained tree
que, assim como o cz-Sim tree, beneficia-se de operagoes em tempo logaritmico ao efetuar
as buscar por valores ou ranges que satisfagam a condicao tradicional em [; (<, <, >, >,
=, #). Tal condicao, neste caso, é tida como um encadeamento de condigoes tradicionais
que devem atender a [] e [f, respectivamente. Encontrando elementos que atendam as
condicoes de busca, sao obtidas as referéncias para as arvores dinamicas onde os critérios

de similaridade serao avaliados.
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Algoritmo 8: Operacao de Busca no método cz-Sim Chained tree
Data: featureVector, traditionalVector, condition, k
Result: The query result set
begin
level2Trees = levell.search(traditionalVector, condition);
resultSet = null;
foreach [2T'ree in level2Trees do
‘ 12Tree.search(featureVector, k, resultSet);
end
return resultSet;

W O Uk N

end

Em relacao a verificagao estrita do critério de similaridade, o processo é analogo ao
do cz-Sim tree. Caso a busca por similaridade seja uma range query, o algoritmo atravessa
as devidas Slim-trees utilizando-se da estratégia branch-and-bound, realizando a poda de
subarvores tais que suas areas de cobertura nao interceptem a area delimitada pelo raio
da consulta. Caso a busca por similaridade seja uma k-NN query, o raio inicial é setado
como infinito, sendo gradualmente reduzido durante a execugao da operacao. A estrutura é
varrida utilizando-se da estratégia best-first, que ordena as subarvores para serem visitadas

de acordo com a distancia minima entre suas areas de cobertura e o elemento de busca.

Apesar do método em questdo conter em [; ao menos dois niveis de atributos
tradicionais, o mesmo esta apto a responder a consultas cuja condi¢ao avalia apenas o
primeiro atributo, pois, uma vez que este esteja validado, assume-se que toda a floresta de
Bt -trees de ] é elegivel e segue para a validagdo da similaridade. Neste ponto da busca,
todos os elementos que tivessem validadas as condigoes tradicional e de similaridade seriam

adicionados ao conjunto resposta.

Caso a condicao adicional da consulta por similaridade seja composta, todos os
elementos que tivessem validadas as condi¢oes tradicional e de similaridade seriam adici-

onados ao conjunto resposta.

Uma consulta cuja condicao definida sobre o atributo tradicional seja satisfeita
por mais que uma entrada em [; requer a execucao da operacao de busca em mais de
uma Slim-tree de ly. Nestes casos, o resultado final da consulta é dado através do merge
dos resultados de todas as buscas. Isso pode ser feito sequencialmente ou em paralelo.
Considerando-se a execucgao sequencial, uma busca alimenta a proxima com o conjunto
resposta parcial produzido. Considerando-se a execugao em paralelo, as buscas devem
compartilhar um conjunto resposta global. Esta abordagem em paralelo permite obter o
conjunto resposta final (merged), bem como aprimorar a capacidade de poda ao executar

k-NN queries reduzindo a area de cobertura mais rapido do que a abordagem sequencial.



4.3.2.3 Remocao

A remocao de elementos do método cz-Sim Chained tree também usa a operagao de
busca como base. Uma vez identificada a existéncia da chave desejada basta providenciar

a remocao da mesma nos niveis [y e [y, como descrito a seguir.

Encontrada a chave composta a ser removida de [y, o algoritmo dispara um pro-
cesso para remover o elemento na respectiva Slim-tree como mostrado no Algoritmo 9. A
operacao de busca na Slim-tree é a Point Query, pois deseja-se remover o elemento par-
ticular que resulta de uma busca pontual. No entanto, isso pode gerar reorganizagoes na
Slim-~tree, tais como distribuicao de elementos entre nds irmaos, troca de representativos,

remocao de noés e reinsercao de elementos.

Algoritmo 9: Operacao de Remocao no método cx-Sim Chained tree

Data: featureVector, traditional Vector, condition
Result: True if the element was deleted and false otherwise

1 begin

2 if caSimTable.search(featureVector, traditionalVector, condition) then
3 level2 = getSlimTree(traditionalVector);
4 if level2.delete(featureVector) then

5 if level2.isEmpty() then

6 | levell.delete(traditional Value);
7 end

8 return true;

9 end

10 end

11 return false;

12 end

Se a remogao na Slim-tree deixar a arvore vazia (remogao do né raiz), o algoritmo
propaga esta mudanca para o elemento em [{ que referencia esta arvore. O valor de um
atributo tradicional que referencia uma arvore dindmica de dados complexos é removido
de I! quando o dltimo dado complexo referenciado por ele é removido. Esta operacao
dispara operacoes de reorganizacao na BT -tree para completar a remocao desta chave.
Tais operagoes em [y (unsplit, distribui¢do de elementos entre nés irmaos etc) podem ser
propagadas para a raiz da arvore. Se a remocao na BT -tree de [} deixar a arvore vazia
(remogao do né raiz), o algoritmo propaga esta mudanga para o elemento em [j que
referencia a respectiva arvore de l{. Ou seja, um processo analogo ao descrito entre [y e

l{ ocorre entre I{ e [].

4.3.3 cx-Sim Composite tree

Assim como o cx-Sim Chained tree, o cx-Sim Composite tree representado na Fi-
gura 13 também tem por objetivo validar a condi¢ao adicional por completo num primeiro

momento (/1) e, num segundo momento, validar a similaridade (l;) apenas para dados com
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potencial real de compor o conjunto resposta. Ou seja, o nivel I, é mantido como o original

— Slim-tree— e a alteragdo ocorre apenas em [;.

A abordagem escolhida para este ultimo algoritmo visa manter o mesmo nivel de

particionamento dos dados métricos (ly) proporcionado pela cz-Sim Chained tree, mas

eximindo a necessidade de uma floresta de BT-trees para o armazenamento do segundo

atributo tradicional (7).

Arquiteturalmente, o cz-Sim Composite tree é tal que:

e Nivel [;: a chave armazenada neste nivel da solugdo passa a ser uma composi¢ao

de atributos tradicionais (attrTrady, ... , attrTrady) de modo que a estrutura, as-
sim como na cz-Sim tree, seja composta por apenas uma BT -tree em [;. Da mesma
maneira que no cz-Sim Chained tree, para cada combinagao de chaves (attrTrady,
attrTrads) — considerando-se como exemplo apenas dois atributos — existird uma
arvore dinamica em [y onde estara armazenado o vetor de caracteristicas e, conse-

quentemente, de onde serd aferida a condigao de similaridade.

Nivel l5: assim como na abordagem cz-Stm Chained tree, esta armazena os atributos
complexos em uma floresta de arvores dinamicas, disjuntas em relacao a composigao
de valores dos atributos tradicionais. Devido a organizacao do nivel [, também
nao existe mais atributo tradicional armazenado em [ls, pois a condicao adicional
¢é toda pré-validada antes de partir para a afericao da condicao de similaridade.
Consequentemente, a estrutura de dados escolhida para o armazenamento dos dados

neste nivel volta a ser a Slim-tree original.

Este método também responde a consultas por similaridade com condi¢oes adicio-

nais simples ou compostas, desde que um indice de cobertura apropriado esteja disponivel.

f

l

tradTuple

[ [tKey, tKey2], #simTreeJ

> > > Cd simTuple
SH G (T3, rowsd]

Figura 13 — Representacao do método de acesso cx-Sim Composite tree, destacando o

fluxo da busca indexada através dos arcos cinzas.



Mas, pensando nas vantagens que a sua abordagem traz em relagao as anteriores, podemos

destacar:

e A pré-validacgao de toda a condigao tradicional antes de se avaliar desnecessariamente
os atributos complexos. Com isso, assim como o cz-Sim Chained tree, evita-se por
completo a execucao de acessos a disco e calculos de distancia desnecessarios ao

validar a condicao de similaridade;

e A reducao no numero de arquivos de indice necessarios para o armazenamento dos
dados tradicionais, pois diferentemente do cz-Sim Chained tree, este o faz com ape-
nas uma BT -tree. Além disso, assim como o cz-Sim Chained tree, esta abordagem
nao permite repeticdo no armazenamento das chaves (composigoes de atributos tra-

dicionais) e, consequentemente, também ocupa um espago reduzido em disco.

A seguir estao descritas as principais operacgoes do cz-Sim Composite tree para a

execucao de consultas por similaridade estendida com condigoes.

4.3.3.1 Insercao

A inser¢ao de elementos no cz-Sim Composite tree é demonstrada no Algoritmo 10.
O armazenamento do dado tradicional, diferentemente do encadeamento de atributos
descrito na Se¢ao 4.3.2.1 para o método cx-Sim Chained tree, ocorre através de apenas
uma chave, esta sim composta por N atributos. Por exemplo: (attrTrad;, attrTrady) para
dois atributos. Ao inserir a composic¢ao de atributos tradicionais em [, cada valor distinto
ou range desta chave composta faz referéncia a regiao de [y onde o atributo complexo deve
ser adicionado. Entao, apenas o atributo complexo é inserido na respectiva Slim-tree de
l5, identificando através de um processo recursivo o no folha cuja area de cobertura sofra
o menor crescimento depois da insercao do novo elemento. Quanto menor o crescimento
da area de cobertura do nd, menor a taxa de sobreposicao e, consequentemente, melhor

a performance da estrutura durante as operacoes de busca.

Nesta abordagem o primeiro nivel também armazena apenas combinagoes de va-
lores distintos (attrTrady, ... , attrTrady). Portanto, o compartilhamento de atributos
tradicionais por atributos complexos distintos nao implica em duplicacao de dados em [y,

gerando um indice menor.

4.3.3.2 Busca

O Algoritmo 11 representa a execugao de consultas com o uso do cz-Sim Composite
tree que, assim como o cz-Sim tree, beneficia-se de operacgdes em tempo logaritmico ao

efetuar as buscar por valores ou ranges que satisfagam a condigao tradicional em [y (<,
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Algoritmo 10: Operacao de Insercao no método cz-Sim Composite tree

Data: featureVector, compositeKey, rowld
Result: True if the insertion is successful or false otherwise
begin
if flevell.search(compositeKey) then
levell.insert(compositeKey);
level2 = new SlimTree(compositeKey);

end

level2 = getSlimTree(compositeKey);

if level2.insert(featureVector, rowld) then
‘ return true;

end

return false;
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end

<, >, >, =, #). Esta condigao, é tida como uma composigao de atributos tradicionais

que compoem uma chave composta, respectivamente.

Algoritmo 11: Operacao de Busca no método cx-Sim Composite tree

Data: featureVector, compositeKey, condition, k
Result: The query result set

1 begin
2 level2Trees = levell.search(compositeKey, condition);
3 foreach tradldz in (1 .. compositeKey.size - 1) do
4 foreach tradTuple in level2Trees do
5 if loperate(tradTuple.getAttrftradldx], compositeKeyftradldx], condition)
then
6 | level2Trees.delete(tradTuple);
7 end
8 end
9 end
10 resultSet = null;
11 foreach [2Tree in level2Trees do
12 ‘ 12Tree.search(featureVector, k, resultSet);
13 end
14 return resultSet;
15 end

E importante destacar que, ao trabalhar com chaves compostas que a relagao de
ordem é aplicavel a chave como um todo. Por exemplo, considerando a chave composta

(velocidade, altitude), em rela¢ao a ordem dos elementos, temos que:
[95, 0] > [80, 375] > [80, 100] > [65, 570]

Além disso, ao definir uma consulta cada atributo que compoe a chave compostas

pode ser comparado através de um diferente operador, como apresentado abaixo:

Retorne as k posicoes de veiculos mais préximas ao ponto i,
com velocidade entre 60 e 90km

e altitude maior que 300m



Sendo assim, para responder a consultas usando tal indice é necessario uma valida-
¢ao por atributo que compode a chave. Ou seja, primeiramente valida-se apenas o primeiro

atributo e, como resultado deste filtro, temos:

80, 375, [80, 100] e [65, 570]

Este conjunto resposta provisorio passa entao pela validagao do segundo atributo

de onde a chave [80, 100] é eliminada, retornando:

80, 375] e [65, 570

Encontrados os elementos que atendam as condi¢oes adicionais da busca, sao ob-
tidas as referéncias para as arvores dindmicas onde os critérios de similaridade serao

avaliados.

Em relacao a verificagao estrita do critério de similaridade, o processo é analogo ao
do cx-Sim tree. Caso a busca por similaridade seja uma range query, o algoritmo atravessa
as devidas Slim-trees utilizando-se da estratégia branch-and-bound, realizando a poda de
subarvores tais que suas areas de cobertura nao interceptem a area delimitada pelo raio
da consulta. Caso a busca por similaridade seja uma k-NN query, o raio inicial é setado
como infinito, sendo gradualmente reduzido durante a execucao da operagao. A estrutura é
varrida utilizando-se da estratégia best-first, que ordena as subarvores para serem visitadas

de acordo com a distancia minima entre suas areas de cobertura e o elemento de busca.

Todos os elementos que tivessem validadas as condig¢oes tradicional e de similari-

dade seriam adicionados ao conjunto resposta.

Uma consulta cuja condi¢ao definida sobre o atributo tradicional seja satisfeita
por mais que uma entrada em [; requer a execucao da operacao de busca em mais de
uma Slim-tree de l5. Nestes casos, o resultado final da consulta é dado através do merge
dos resultados de todas as buscas. Isso pode ser feito sequencialmente ou em paralelo.
Considerando-se a execucao sequencial, uma busca alimenta a préxima com o conjunto
resposta parcial produzido. Considerando-se a execucao em paralelo, as buscas devem
compartilhar um conjunto resposta global. Esta abordagem em paralelo permite obter o
conjunto resposta final (merged), bem como aprimorar a capacidade de poda ao executar

k-NN queries reduzindo a area de cobertura mais rapido do que a abordagem sequencial.

4.3.3.3 Remocgao

Assim como nos outros métodos, o cz-Sim Composite tree também usa a operagao
de busca como base. Uma vez identificada a existéncia do dado desejado basta providenciar

a remocao da mesma nos niveis [; e [y, como descrito a seguir.
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Encontrada a chave composta a ser removida de [y, o algoritmo dispara um pro-
cesso para remover o elemento na respectiva Slim-tree como mostrado no Algoritmo 12.
A operacao de busca na Slim-tree é a Point Query, pois deseja-se remover o elemento par-
ticular que resulta de uma busca pontual. No entanto, isso pode gerar reorganizagoes na
Slim-tree, tais como distribuicdo de elementos entre nds irmaos, troca de representativos,

remocao de noés e reinsercao de elementos.

Algoritmo 12: Operacao de Remocao no método cz-Sim Composite tree

Data: featureVector, compositeKey, condition
Result: True if the element was deleted and false otherwise

1 begin

2 if caSimTable.search(featureVector, compositeKey, condition) then
3 level2 = getSlimTree(compositeKey);
4 if level2.delete(featureVector) then
5 if level2.isEmpty() then

6 | levell.delete(compositeKey);
7 end

8 return true;

9 end
10 end
11 return false;
12 end

Se a remogao na Slim-tree deixar a arvore vazia (remogao do né raiz), o algoritmo
propaga esta mudanga para o elemento em [; que referencia esta arvore. O valor de um
atributo tradicional que referencia uma arvore dinamica de dados complexos é removido
de Iy quando o tultimo dado complexo referenciado por ele é removido. Esta operacao
dispara operacoes de reorganizacao na BT -tree para completar a remocao desta chave.
Tais operagoes em [y (unsplit, distribuicdo de elementos entre nés irmaos etc) podem ser

propagadas para a raiz da arvore.

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o método de acesso cx-Sim tree, considerando quatro
variagoes de implementacgao distintas, que visa acelerar a execugao de consultas por simi-
laridade com condigoes adicionais, mesmo para situagoes de alta seletividade da condicao
adicional de busca. A estrutura proposta foi concebida com o intuito de aprimorar a
poda do espaco de busca, por considerar tanto a condi¢ao adicional quanto o critério de

similaridade.

Cada uma das variagoes desenvolvidas traz as suas particularidades, mas indepen-
dentemente disso, todas respondem a consultas por similaridade com condicao adicional
simples ou compostas. Em se tratando das particularidades de cada derivagao, pode-se
salientar o seguinte: a cz-Sim tree que indexa apenas um atributo tradicional é o caso

geral do método proposto, pois a partir dele é possivel indexar atributos tradicionais e



complexos e, ainda assim, poés-validar outros atributos tradicionais adicionais sem que
um indice adequado tenha sido criado anteriormente. As variagdes da cx-Sim tree para
indexar multiplos atributos tradicionais sao tteis quando a condicao adicional da consulta
por similaridade envolve mais de um atributo tradicional. A variacao cx-Sitm Covering
tree ¢ um indice de cobertura que encapsula os atributos tradicionais pés-validados na
abordagem anterior. Consequentemente, os acessos a disco necessarios para verificar o se-
gundo atributo tradicional ao se usar uma cz-Sim tree com um unico atributo tradicional
sao substituidos por acessos a indice na cx-Sim Covering tree, melhorando consideravel-
mente o tempo de execugao. A variacao cx-Sim Chained tree, por sua vez, possibilita
com que todas as combinacoes dos atributos tradicionais sejam armazenadas de maneira
encadeada e sem repeticao. Além dessa abordagem de indexagdo ocupar menos espago em
disco que as anteriores, ela possibilita a pré-validacao da condicao adicional. Com isso,
sao evitados acessos a disco e cdlculos de distancia desnecessarios. Ja a cx-Sim Com-
posite tree proporciona os mesmos beneficios do método cx-Sim Chained tree, mas com
um aprimoramento estrutural. Este armazena a composicao de atributos tradicionais em
uma chave composta, de modo que fisicamente as chaves distintas fiquem em apenas um

arquivo de indice.

Este trabalho é inovador em relacao aos algoritmos Covering-Slim e Table-Slim,
pois ele apresenta uma nova estrutura de indexacao com trés derivacoes, onde todas
combinam um atributo complexo e um ou mais atributos tradicionais. Além disso, apenas
a variacao cx-Sim Covering tree requer o encapsulamento parcial dos atributos complexos
para cada entrada no indice (em [ly). As outras trés derivagdes do método nao requerem
encapsulamento algum do(s) atributo(s) tradicional(is) para cada entrada no indice, o
que proporciona uma reducao no tamanho da estrutura de dados como um todo. Estas
caracteristicas fazem do método proposto uma alternativa adequada para consultas por

similaridade estendidas com condigoes em grandes bases de dados complexos.

O capitulo 5 apresenta os experimentos executados fazendo-se uso das derivacoes

do método cx-Sim tree.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O objetivo deste capitulo de experimentos é apresentar o avanco em eficiéncia na
execucao de .k-NN sobre dados complexos, comparando o método proposto com outros
métodos que respondem a consultas por similaridade com condigoes gerais (ndo apenas
baseadas em palavras-chave). A Secdo 5.1 descreve os pardmetros dos experimentos e
as bases de dados utilizadas: uma contendo dados georreferenciados do censo dos Esta-
dos Unidos da América, outra contendo imagens médicas e a terceira contendo dados

georreferenciados de veiculos.

A primeira parte dos experimentos avalia o desempenho da cx-Sim tree em com-
paracao com outras abordagens na execugao de consultas por similaridade com condi-
coes adicionais simples, isto é, que utilizam apenas um atributo tradicional. Partindo-
se do pressuposto que o método cz-Sim tree foi desenvolvido pra responder a consul-
tas k-NN com condigoes gerais (ndo baseadas em palavras-chave), somente os métodos
Covering-Slim e Table-Slim (descritos na Sec¢ao 3.4) compoem uma baseline realmente
comparavel para estes experimentos. Isso porque, enquanto esses métodos aceitam todo
o intervalo de valores dos tipos de dados tradicionais, as solugoes existentes baseadas
em palavras-chave limitam o conjunto de valores possiveis e sao baseadas em arvores de
baixa dimensionalidade. Desta forma, essa parte dos experimentos compara a cz-Sim tree
com as abordagens Table-Slim e Covering-Slim. Os resultados apresentados na Se¢ao 5.2
foram obtidos inicialmente através da aplicagdo dos métodos cz-Sim tree, Covering-Slim
e Table-Slim nas trés bases de dados citadas e publicados em Soares e Kaster[48]. Para
possibilitar uma comparacao justa, o método cz-Sim tree foi implementado utilizando
Slim-trees no segundo nivel da estrutura de dados. Esta escolha também é fortalecida
pelo fato da Slim-tree ser uma estrutura de indexacao balanceada e eficiente para dados

métricos e de alta dimensionalidade.

Apos finalizados os experimentos comparando os trés métodos citados, surgiu um

questionamento importante:

O particionamento proporcionado pela arquitetura em dois niveis do cx-Sim tree seria
mais performdtico que um algoritmo que usasse uma Slim-tree e uma BT -tree como
estruturas independentes, mas que verificasse a condi¢cdo adicional diretamente na
Bt -tree?

O algoritmo desenvolvido, denominado B-Slim, requer que exista uma Slim-tree
indexando o atributo complexo utilizado na consulta por similaridade estendida com con-

digoes (simples) e uma BT -tree indexando o atributo utilizado na condi¢do, mas estas sao



estruturas de dados independentes. Isto é, a inser¢cao de um novo dado na tabela de dados
implica em inserir o atributo tradicional na B'-tree, bem como o respectivo vetor de ca-
racteristicas na Slim-tree, podendo esses indices serem usados isoladamente. O algoritmo
efetua buscas em dois passos: uma busca na B'-tree, retornando o conjunto de rowlds
das tuplas que satisfazem a condicao adicional definida sobre o atributo tradicional, e
outra na Slim-tree, onde a consulta por similaridade estendida com condigoes (Rq ou
k-NNq) é executada. A consulta por similaridade na Slim-tree primeiramente verifica o
critério de similaridade, realizando podas com base na propriedade de desigualdade trian-
gular. Um elemento candidato a fazer parte da resposta da consulta com base no critério
de similaridade é testado quanto a condicao adicional verificando-se se o seu rowld per-
tence ao conjunto de rowlds obtido no primeiro passo. Este algoritmo nao realiza acessos
adicionais a tabela de dados, como é o caso da abordagem Table-Slim, e nao exige que
exista um indice composto que contenha os atributos usados na consulta, como é o caso
da Covering-Slim e da cz-Sim tree. Consequentemente, enriquece o carater comparativo

apresentado na Secao 5.2.

Observe-se que o algoritmo B-Slim é diferente de um plano de execucgao formado
por duas operagoes subsequentes: primeiro fazer uma selecado convencional, selecionando-
se as tuplas que satisfazem a condic¢ao adicional, e, em seguida, executar a consulta por
similaridade com base no resultado da operacao anterior. Este plano de execugao nao
executaria a consulta por similaridade utilizando a Slim-tree, e sim por meio de uma
varredura sequencial. O B-Slim também nao é equivalente a um plano de execucao que
realize duas buscas independentes, uma na B't-tree e outra na Slim-tree, seguida pela
intersecao dos resultados, pois se a consulta for uma .k-NNq o resultado nao seria correto.
Por exemplo, considere-se a consulta Q1 (Retorne as k imagens de ultrassonografia mais
similares a imagem de consulta i, dentre exames realizados em pacientes de 35 a 40 anos).
A intersecao entre os pacientes de 35 a 40 anos e as imagens mais similares a imagem de
consulta i, pode ter menos do que k elementos (pode até ser vazia), o que nao responde

a consulta indicada.

A segunda parte dos experimentos avalia o desempenho da cz-Sim tree na exe-
cucao de consultas por similaridade estendidas com condigdes adicionais compostas,
comparando as diferentes variagoes desenvolvidas para indexar mais do que um dado
tradicional. Os resultados apresentados na Secao 5.3 foram obtidos por meio de testes
envolvendo a cz-Sim tree indexando apenas um atributo convencional, identificada como
cz-Sim Simple tree, e as variagoes cx-Sim Covering tree, cx-Sim Composite tree e cx-Sim
Chained tree, nas mesmas bases de dados reais utilizadas nos experimentos anteriores. As
principais diferencas entre os métodos sao analisadas neste capitulo considerando as mé-
tricas das operacoes mais custosas e relevantes de uma consulta por similaridade: acessos

a disco, calculos de distancia, nimero de comparagoes e tempo total de execucao.
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5.1 Descricao das Bases de Dados e dos Experimentos

Trés bases de dados reais foram utilizadas nos experimentos: USCities, HCImages
e BRPositions. A base de dados USCities tem como atributo complexo as coordenadas
geograficas das cidades dos Estados Unidos da América e mais aproximadamente 100
atributos numéricos representando dados demograficos do censo do ano 2000'. A base de
dados HCImages é composta por histogramas de cores (256 niveis de cinza) e 13 atri-
butos de tipos de dados tradicionais (numéricos e textuais), extraidos dos cabegalhos de
imagens médicas de exames radiolégicos no formato DICOM, realizados pelo Hospital
das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto da Universidade de Sao Paulo
(HCFMRP-USP). A tltima base de dados, BRPositions, refere-se a um histérico de po-
sicoes de veiculos que fazem uso das solugdes tecnoldgicas da empresa Veltec Solugoes
Tecnolégicas S/A?. Por razdes de confidencialidade, estas bases nao permitem identificar
particularidades dos habitantes dos Estados Unidos da América, dos pacientes ou dos

veiculos e/ou seus proprietarios.

A facilidade que os dados georreferenciados proporcionam a defini¢ao de consultas
e interpretacao de resultados foi decisiva para a escolha do primeiro e terceiro conjuntos
de dados, pois a similaridade nestes casos é mais intuitiva. Isso porque em aplicacoes
geograficas a similaridade é comumente medida pela distancia entre elementos no espago
2D. Dessa maneira, a funcao adotada para os conjuntos de dados USCities e BRPosi-
tions foi a distdncia Euclidiana (Ls). Em relagdo a base de dados HCImages, a funcao
adotada foi a distancia Manhattan (L1). E importante destacar que o método proposto é
naturalmente aplicavel a outros dados complexos (como videos, dados cientificos ou séries
temporais), bastando pra isso a defini¢gdo do vetor de caracteristicas que represente os

dados complexos e da fungao de distancia apropriada.

O método cz-Sim tree e suas variagoes e os concorrentes foram desenvolvidos em
C++ utilizando a biblioteca Arboretum. Esta, por sua vez, trata-se de uma biblioteca
open-source de métodos de indexacao para dados complexos, desenvolvida em C++ pelo
Grupo de Banco de Dados e Imagens do Instituto de Matematica e Ciéncia da Computagao
da Universidade de Sao Paulo (GBDI-ICMC-USP)3. Os experimentos foram executados
em um computador equipado com um processador intel CORE i5, 4GB de RAM, 500GB
de HD SATA2 e sistema operacional Ubuntu Linux (versdo 12.04 / 64 bits).

Os experimentos da Secao 5.2 testaram as quatro estruturas de dados através de

consultas por similaridade estendidas com condig¢oes simples, a saber:

i) Retorne as k cidades mais préximas a cidade X

Em 2000, o U.S. Census Bureau realizou um censo nos Estados Unidos da América, cujos dados estao
disponiveis em <http://www.census.gov/main/www/cen2000.html>

Disponivel em <http://www.veltec.com.br>

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


http://www.census.gov/main/www/cen2000.html
http://www.veltec.com.br
http://gbdi.icmc.usp.br/arboretum
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e tdade__media__da__populacao entre Y e Z anos
(USCities)

it) Retorne os k exames mais similares ao exame E

e idade__paciente entre F e G anos
(HCImages)

iii) Retorne as k posigoes mais proximas ao ponto de referéncia P
e velocidade < @ km/h
(BRPositions)

Os experimentos da Secao 5.3 testaram as quatro estruturas de dados através das

consultas por similaridade estendidas com condi¢bes compostas a seguir:

i) Retorne as k cidades mais prozimas a cidade X
com idade _media__da__populacao entre Y e Z anos
e tamanho__medio__da_ familia > W
(USCities)

v) Retorne os k exames mais similares ao exame E
com idade__paciente entre F' e G anos

e peso__paciente entre C' e D

(HCImages)

vi) Retorne as k posigcoes mais proximas ao ponto de referéncia P
com velocidade < @ km/h
e altitude entre R e S
(BRPositions)

As consultas sofreram duas varia¢oes controladas e idénticas para todos os métodos

avaliados:

e Numero de vizinhos mais préximos (k): variagao entre 1 e 500;

e Seletividade da condicao envolvendo os atributos tradicionais: variagao
entre 50% e 99,99% para consultas com condicoes adicionais simples e variacao

entre 75% e 99,99% para consultas com condi¢oes compostas.

Como mostra a Tabela 1, os conjuntos de dados USCities, HCImages e BRPositi-

ons tém, respectivamente, 25.374, 501.100 e 2.715.873 elementos, o que permite avaliar o
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comportamento do método proposto com volumes distintos de dados. A tabela também
mostra que, para cada setup da consulta, ou seja, para cada conjunto de valores distintos
destas variagOes, as consultas foram executadas com elementos aleatoriamente seleciona-
dos (as cidades X, os exames E e os pontos de referéncia P), e os resultados apresentados a
seguir referem-se a média de todas as execugoes para cada setup (média de 500 consultas
para os conjuntos de dados USCities e BRPositions e de 100 consultas para o conjunto
HCImages).

Tabela 1 — Tamanho das bases de dados e niimeros de execugoes realizadas em cada uma.

’ Dataset H USCities H HCImages H BRPositions ‘
#Elements 25.374 501.100 2.715.873
#Query Objects || 500 100 500

5.2 Abordagem para Consultas por Similaridade com Condigoes

Adicionais Simples

Nesta se¢ao sao apresentados os experimentos que avaliam a cz-Sim tree com rela-
¢ao aos seus concorrentes na resolucao de consultas aos vizinhos mais préximos estendidas
com condigoes adicionais simples, variando-se o nimero de vizinhos (Subsegdo 5.2.1) e

variando-se a seletividade da condicao adicional (Subsegao 5.2.2).

5.2.1 Experimentos com Variacdo no Niumero de Vizinhos Mais Préximos

Esta avaliacao experimental é iniciada com a variagao no numero de vizinhos
mais proximos (k), fixando-se a seletividade das condigbes de busca. As seletividades

consideradas para os trés conjuntos de dados sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Seletividades das consultas com condig¢oes simples com variacdo no nimero de
vizinhos mais préximos.

\ Dataset H USCities H HCImages H BRPositions \
[ Seletividade [ 90,7% [ 88,6% [87,7% |

Considerando-se a Figura 14 onde sao apresentados os ntmeros de acessos ao
arquivo de dados, tal andalise mostra que os métodos B-Slim, Covering-Slim e cx-Sim
apresentam quantidades significantemente menores que o quarto método — Table-Slim.
Os trés primeiros necessitaram somente k acessos a disco por execugao enquanto o quarto
atingiu ordens de 18, 35 e 37 vezes mais acessos a disco para os conjuntos de dados USCi-
ties, HCImages e BRPositions, respectivamente. Tal diferenca é aceitavel analisando-se o
esforco necessario para decidir se uma tupla sera ou nao adicionada ao conjunto resposta.

Enquanto o Table-Slim necessita de um acesso a disco para obter o dado complexo e outro



para acessar o dado tradicional, os demais métodos necessitam de apenas um acesso pra

analisar os dois.
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Figura 14 — Ntmero de acessos ao arquivo de dados, variando o niimero de vizinhos (k).

Considerando-se acessos a indice, o método cz-Sim obteve o resultado solicitado
com muito menos esfor¢co que os demais. De acordo com a Figura 15, a quantidade de
acessos era menor na ordem de 5, 8 e 6 vezes em relagdo aos métodos Covering-Slim e
Table-Slim. Quando comparado ao seu plano de execucao concorrente, o B-Slim, a dife-
renca foi ainda maior, da ordem de 11, 10 e 13 vezes para os conjuntos de dados USCities,
HCImages e BRPositions, respectivamente. Devido a esta vasta diferenca relacionada a
acessos a disco, o método cz-Sim também mostrou-se mais eficiente em relagdo a quanti-

dade total de acessos a disco, como mostrado na Figura 16.
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Figura 15 — Ntimero de acessos a blocos de indice, variando o ntimero de vizinhos (k).

Um quesito onde o éxito obtido pelo cz-Sim foi consideravelmente melhor e merece
ser destacado pode ser notado na Figura 17, onde sdo apresentados os nimeros de compa-
ragoes entre os dados tradicionais. Devido a arquitetura em dois niveis, uma vez fixada a
condi¢ao (dado tradicional), este MAM apresenta quantidade constante de comparagoes
independentemente do k selecionado, pois o esforco para a busca na B*-Tree é o mesmo.
Tal resultado nao é possivel aos outros MAMSs e estes obtiveram resultados da ordem de
390, 1876 e 120 (Covering-Slim e Table-Slim) e 121, 5700 e 2256 ( B-Slim) vezes mais para

as bases USCities, HCImages e BRPositions, respectivamente.
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Figura 16 — Quantidade total de acessos a disco, variando o nimero de vizinhos (k).
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Figura 17 — Quantidade de comparagoes, variando o nimero de vizinhos (k).

Além do ntmero de comparagoes, foi analisado também a quantidade de célculos
de distancia entre pares de dados complexos. De acordo com informagoes apresentadas
na Figura 18, os resultados obtidos com o método cz-Sim sdo menores que os obtidos
pelos outros trés, B-Slim, Covering-Slim e Table-Slim. Tal diferenca era da ordem de
7,5, 8,5 e 6,6 vezes mais comparacoes para as bases USCities, HCImages e BRPositions,
respectivamente. Vale a pena observar que o nimero obtido pelos demais métodos em
comparagao sao idénticos, pois todos armazenam a mesma massa de dados complexos em
apenas uma Slim-tree. O cx-Sim, por sua vez, o faz de maneira particionada na floresta

de arvores métricas organizada no segundo nivel do MAM.
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Figura 18 — Numero de cédlculos de distancia no indice, variando o nimero de vizinhos

(k).



H&a um quesito onde o método cz-Sim apresentou valores maiores que o B-Slim, o
Covering-Slim e o Table-Slim, particularmente nos experimentos alimentados com os con-
juntos de dados georreferenciados. Este é a quantidade de dados adicionados ao conjunto
resposta durante a busca e pode ser observado na Figura 19. Esta diferenca foi a menor
obtida dentre os quesitos avaliados — da ordem de até 27%, 3% e 11% maior que as bases
USCities, HCImages e BRPositions, respectivamente. Tal resultado nao foi significante
relacionado a performance das buscas por similaridade estendida com condigoes, pois,
de acordo com a Figura 20, o tempo médio de processamento das consultas executadas
com o cx-Sim foi consideravelmente menor. Em relacdo a base de dados USCities, estes
foram da ordem de até 27%, 36% e 84% menores que os métodos B-Slim, Covering-Slim
e Table-Slim, respectivamente. Considerando-se a base de dados HCImages, as diferencas
foram da ordem de até 87%, 84% e 88% menores que os métodos B-Slim, Covering-Slim
e Table-Slim, respectivamente. Na base de dados BRPositions, por sua vez, as diferencas
apresentadas foram da ordem de até 95%, 79% e 84% menores que os métodos B-Slim,

Covering-Slim e Table-Slim, respectivamente.
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Figura 19 — Numero de operagoes de fila no conjunto resposta (nimero de inser¢oes na
estrutura de dados auxiliar), variando o nimero de vizinhos (k).
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Figura 20 — Tempo de processamento das consultas, variando o niimero de vizinhos (k).

Encerradas as comparacoes variando a quantidade de vizinhos mais préximos, se-
gue na proxima se¢ao os resultados dos experimentos cuja variagao ocorreu na seletividade

da condigao de busca.
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5.2.2 Experimentos com Variacao na Seletividade da Condigao de Busca

A segunda parte dos experimentos considera a variacao na seletividade da condicao
de busca. Nesta fase, o k — variavel da fase anterior — foi fixado em 100, ou seja, deseja-se

recuperar os 100 vizinhos mais proximos ao objeto de consulta.

Iniciando-se pelo nimero de acessos ao arquivo de dados (Figura 21), este per-
maneceu inalterado para os métodos B-Slim, cz-Sim e Covering-Slim, ou seja, k acessos.
Pelas mesmas razoes mencionadas anteriormente, tal valor permaneceu em ascenc¢ao para

o método Table-Slim, principalmente para os conjuntos de dados USCities e BRPositions.
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Figura 21 — Numero de acessos ao arquivo de dados, variando a seletividade da condicao
de busca.

Em relagdo a quantidade de acessos a indice (Figura 22), o comportamento nesta
fase foi diferente da anterior: a quantidade de acessos do MAM cz-Sim decresceu a medida
que a seletividade aumentou. Tal comportamento é esperado, pois sua arquitetura asse-
gura que serao analisadas somente as tuplas do indice complexo com a condigao tradicional
ja validada, ou seja, as operagoes custosas de similaridade serao executadas apenas com
dados que tém condig¢des reais de compor o conjunto resposta. Os MAMs Covering-Slim e
Table-Slim, por sua vez, nao apresentam esta caracteristica restritiva. J4 o plano de exe-
cucao concorrente, B-Slim, também apresentou decréscimo nas bases georreferenciadas,

mas o numero absoluto de acessos foi da ordem de 10 vezes maior.
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O mesmo comportamento também pode ser observado em relagao a:

e Quantidade total de acessos a disco (Figura 23);

e Quantidade de comparagoes entre dados tradicionais (Figura 24);

Em relacao a quantidade de calculos de distancia entre pares de dados complexos,
de acordo com informagoes apresentadas na Figura 25, o comportamento decrescente a
medida que a seletividade aumenta se repete para o método cz-Sim. Mas agora este é
em relagdo aos outros trés métodos, B-Slim, Covering-Slim e Table-Slim. Assim como
mencionado no experimento com variacao do k, vale a pena observar que os nimeros
obtidos pelos demais métodos em comparacao sao idénticos, pois todos armazenam a
mesma massa de dados complexos em apenas uma Slim-tree. O cx-Sim, por sua vez, o faz
de maneira particionada na floresta de arvores métricas organizada no segundo nivel do

MAM.
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Figura 23 — Quantidade total de acessos a disco, variando a seletividade da condigdo de

busca.
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Figura 24 — Quantidade de comparacoes, variando a seletividade da condi¢ao de busca.

Como na primeira fase dos experimentos, o método cz-Sim também apresentou
valores maiores que o B-Slim, o Table-Slim e o Covering-Slim em relagao a quantidade de
dados adicionados ao conjunto resposta durante as buscas, particularmente nos conjuntos

de dados georreferenciados. Isto pode ser observado na Figura 26.
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Figura 25 — Quantidade de célculos de distancia no indice, variando a seletividade da
condicao de busca.

Considerando-se o tempo de processamento e a base de dados USCities, a menor
delas, os trés métodos utilizados na comparacao (B-Slim, Table-Slim e Covering-Slim)
obtiveram resultados melhores que o cx-Sim até que a seletividade alcancasse a faixa de
90%. Estes foram melhores na ordem de, no maximo, 74%, 73% e 81%. No entanto, o
método cz-Sim comegou a reduzir o tempo de execucao enquanto o Covering-Slim nao,
de acordo com a Figura 27. Em relacao a base de dados HCImages, o tempo médio de
busca do método cz-Sim foi de até 96 %, 95% e 98% menor que o B-Slim, o Covering-Slim
e o Table-Slim, respectivamente. A base de dados BRPositions, por sua vez, apresentou
diferencas da ordem de até 98%, 79% e 84% menores que o o B-Slim, o Covering-Slim e
o Table-Slim, respectivamente. Vale observar que o B-Slim apresentou uma queda mais
acentuada a partir de 90% de seletividade, mas mesmo assim o plano de execucao alter-

nativo nao teve resultado proximo ao do cz-Sim.
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Figura 26 — Numero de operagoes de fila no conjunto resposta (nimero de inser¢oes na
estrutura de dados auxiliar), variando a seletividade da condigao de busca.

5.3 Abordagens para Consultas por Similaridade com Condi-

coes Adicionais Compostas

Nesta secao sao apresentados os resultados dos experimentos que avaliaram o de-

sempenho das variagoes da cz-Sim tree na resolucdo de consultas por similaridade es-
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Figura 27 — Tempo de processamento das consultas, variando a seletividade da condicao
de busca.

tendidas com condigoes compostas. Sao comparadas a cx-Sim tree armazenando apenas
um atributo tradicional, que verifica a outra parte da condigao fazendo um acesso a ta-
bela de dados, identificada como cz-Sim Simple tree, e as trés derivagoes da cx-Sim tree
desenvolvidas para indexacao de miultiplos atributos tradicionais: cz-Sim Covering tree,
cz-Sim Composite tree e cz-Sim Chained tree. De forma semelhante a secdo anterior, a
Subsecao 5.3.1 mostra resultados de experimentos variando-se o nimero de vizinhos e a

Subsecao 5.3.2 experimentos variando-se a seletividade da condicao adicional composta.

5.3.1 Experimentos com Variacdo no Niumero de Vizinhos Mais Préximos

Assim como nos experimentos para condi¢oes simples, esta avaliagdo para con-
di¢oes compostas ¢é iniciada com a variagdo no numero de vizinhos mais préximos (k),
cuja seletividade das condi¢oes de busca nos trés conjuntos de dados é apresentada na
Tabela 3. Por uma questao de simplificacdo, ao mencionar cada uma das derivacoes do
método cz-Sim tree original, estes serdo tratados apenas como Simple, Covering, Chained

e Composite.

Tabela 3 — Seletividade das consultas submetidas no experimento com condigdes compos-
tas e variagdo no nimero de vizinhos mais proximos.

’ Dataset H USCities H HCImages H BRPositions ‘
’ Seletividade (condigao 1° atributo) H 74, 5% H 74, 98% H 74, 92% ‘
’ Seletividade (condigao composta) H 90, 08% H 88, 29% H 90, 06% ‘

Considerando-se a Figura 28 onde sao apresentados os numeros de acessos ao
arquivo de dados, tal analise mostra que os métodos Covering, Chained e Composite
apresentam quantidades significantemente menores que o Simple. Os trés primeiros ne-
cessitaram somente k acessos a disco por execucao enquanto o quarto atingiu ordens de
5, 8 e 408 vezes mais acessos a disco para os conjuntos de dados USCities, HCImages e
BRPositions, respectivamente. Tal diferenca é aceitavel analisando-se o esfor¢o necessé-

rio para decidir se uma tupla serd ou nao adicionada ao conjunto resposta. Enquanto o
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Simple necessita de um acesso a disco para obter o dado complexo e outro para acessar
o segundo atributo da condigdo composta, os demais métodos necessitam de apenas um

acesso pra analisar os dois.
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Figura 28 — Numero de acessos ao arquivo de dados, variando o nimero de vizinhos (k).

Considerando-se acessos a indice, a andlise precisa ser dividida pelo tipo de base de
dados, como pode ser observado na Figura 29. Considerando-se as bases georreferenciadas
(USCities e BRPositions), os métodos Chained e Composite cujo atributo tradicional
(composto) estd armazenado em B-tree(s) obtiveram acessos da ordem de 16 e 4 vezes mais
que os métodos Simple e Covering. Ja em relagao a base de dados multimidia (HCImages),
os métodos Simple e Covering— cuja validacao do segundo atributo tradicional é pos-
processada — tiveram resultados da ordem de 50% maiores que os métodos Chained e
Composite. Outras informagoes importantes sobre os acessos a indice estao representadas
nas Tabelas 4 e 5. Quanto a proporcao no tamanho das tuplas indexadas, enquanto nas
bases georreferenciadas o tamanho da tupla tradicional indexada é equivalente ao tamanho
da tupla complexa indexada, na base multimidia a tupla com o dado complexo equivale
a 128 tuplas com o dado tradicional. J4 em relagdo ao fator de bloco (Blocking factor —
Bfr), i.e. o nimero de registro que cabem em um bloco (ou pagina) de disco, enquanto
que nas bases USCities e BRPositions existem quatro vezes mais dados complexos do que
tradicionais por bloco, na base HCImages essa relagao cai para % Consequentemente, a
validacao da similaridade na base multimidia exige quantidade muito maior de acessos a

indice do que nas georreferenciadas.

Tabela 4 — Proporc¢ao entre a tupla tradicional indexada no nivel [; e a tupla complexa
indexada no nivel [y, para as bases USCities, HCImages e BRPositions.

’ H USCities H HCImages H BRPositions ‘

Dado Tradicional (I;) || 2x long 2x long 2x long
Dado Complexo (Iy) 2x long 256x long 2x long
Proporgao (ly/1y) 1 128 1

Analisando o experimento em relacdo a quantidade total de acessos a disco, o

Simple permanece como a derivagdo mais onerosa para as trés bases (Figura 30). Isso



Tabela 5 — Comparativo entre B (block size), R (record size) e Bfr (Blocking factor) para
as bases USCities, HCImages e BRPositions.

\ H USCities H HCImages H BRPositions \
| [h J&  Ju [& i b
B (block size) 4096k | 16384k || 4096k | 16384k | 4096k | 16384k
R (record size) || 8bytes | 8bytes || 8bytes | 1k 8bytes | 8bytes
Bfr (|B/R)) 512 2048 512 |16 512 | 2048
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Figura 29 — Numero de acessos a blocos de indice, variando o ntimero de vizinhos (k).

deve-se ao acesso adicional ao arquivo de dados, necessario para pos-validar a condicao
adicional de cada tupla ja validada segundo com o critério de similaridade. Processo este

desnecessario para as demais derivacoes.
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Figura 30 — Quantidade total de acessos a disco, variando o niimero de vizinhos (k).

Em relagao a quantidade de comparagoes entre os dados tradicionais, pode ser
notado na Figura 31 que, devido a arquitetura em dois niveis, uma vez fixada a condi¢ao
adicional este MAM apresenta quantidade constante de comparacoes. Tal comportamento
independe do k selecionado, pois o esforco para a busca na B't-tree é sempre o mesmo.
Quanto ao comparativo entre os métodos, é claramente notavel que o Composite necessita
de muito mais comparacoes do que os outros trés métodos. Essa quantidade adicional é
da ordem de 34, 8 e 893 vezes mais que os demais para as bases USCities, HCImages e
BRPositions, respectivamente. Tal diferenca deve-se justamente pelo fator que, em relagao

ao armazenamento das chaves, é tido como benéfico: armazenar os dados tradicionais em
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apenas uma estrutura de dados e, consequentemente, um arquivo fisico. Com isso, a altura

da B'-tree no Composite é consideravelmente maior que nos demais.
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Figura 31 — Quantidade de comparagoes, variando o ntiimero de vizinhos (k).

Quanto a quantidade de calculos de distancia entre pares de dados complexos, de
acordo com informagoes apresentadas na Figura 32, fica clara a eficiéncia dos métodos
que pré-validam a condicao adicional integralmente antes de verificar a similaridade sobre
os que pos-validam parte dela. Isso deve-se ao fato de que os métodos Simple e Covering
armazenarem a massa de dados complexos em apenas uma Slim-tree, enquanto que os
métodos Chained e Composite o fazem através de uma floresta de arvores dinamicas
menores. Portanto, o niimero de calculos de distancia necessarios para a poda da Slim-tree
unica é consideravelmente maior que na floresta de arvores menores. Tal diferenca é de até

3, 2 e 6 vezes maior para as bases USCities, HCImages e BRPositions, respectivamente.
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Figura 32 — Naumero de cédlculos de distancia no indice, variando o nimero de vizinhos

().

Para finalizar a andlise dos experimentos com condi¢bes compostas e variando o
k, é apresentado o comparativo entre os tempos médios de busca na Figura 33. Assim
como na analise da quantidade de acessos a disco, os resultados também foram diferentes
dado o tipo de base de dados: georreferenciada ou multimidia. Em relacao a base de dados
HCImages, os métodos Chained e Composite apresentaram tempo médio de busca 50%
menores que os métodos Simple e Covering. Em relacao as bases USCities e BRPositions,

os resultados se inverteram de modo que o método Covering é que apresentou melhores



resultados: da ordem de até 8 e 11 vezes menor, respectivamente. Tal fato é justificavel
para os casos onde a pré-validagao da condigao adicional composta resulte num particio-
namento da massa de dados complexos em uma floresta de arvores dinAmicas pequenas.
Nesta condicao, a verificagdo da similaridade nao se beneficia das operacoes de poda das
subarvores e necessita acessar individualmente uma quantidade muito maior de dados
complexos (vide maior quantidade de acessos a indice apresentado na Figura 29). O mé-
todo Covering, por sua vez, particiona os dados complexos apenas pelo primeiro atributo
tradicional resultando em uma floresta de arvores dinamicas mais volumosas. Essas por
sua vez beneficiam-se das operagoes de poda e, mesmo com a péds-validagao dos demais

atributos tradicionais, proporciona um tempo médio de busca consideravelmente menor.
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Figura 33 — Tempo de processamento das consultas, variando o niimero de vizinhos (k).

Encerradas as comparagoes variando a quantidade de vizinhos mais préximos, a
secao a seguir apresenta os resultados dos experimentos cuja variagdo ocorreu na seletivi-

dade da condicao de busca.

5.3.2 Experimentos com Variagcao na Seletividade da Condicao de Busca

Esta segunda parte dos experimentos considera a variagao na seletividade da con-
dicao de busca. Neste teste, o k — variavel do teste anterior — também foi fixado em 100,

ou seja, deseja-se recuperar os 100 vizinhos mais préximos ao objeto de consulta.

Iniciando-se pela quantidade de acessos ao arquivo de dados (Figura 34), tal ané-
lise mostra que os resultados sao analogos aos do experimento variando k. Novamente os
métodos Covering, Chained e Composite apresentam quantidades significantemente me-
nores que o Simple. Os trés primeiros necessitaram somente k acessos a disco por execugao
enquanto o quarto atingiu ordens de até 65, 986 e 2312 vezes mais acessos a disco para os
conjuntos de dados USCities, HCImages e BRPositions, respectivamente. Tal diferenga
é aceitavel analisando-se o esfor¢o necessario para decidir se uma tupla sera ou nao adi-
cionada ao conjunto resposta. Enquanto o Simple necessita de um acesso a disco para
obter o dado complexo e outro para acessar o segundo atributo da condi¢ao composta, os

demais métodos necessitam de apenas um acesso pra analisar os dois.
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Figura 34 — Numero de acessos ao arquivo de dados, variando a seletividade da condicao
de busca.

Considerando-se acessos a indice, da mesma forma que na se¢ao anterior com varia-
¢ao de k, a analise precisa ser dividida pelo tipo de base de dados, como pode ser observado
na Figura 35. Considerando-se as bases georreferenciadas (USCities e BRPositions), os
métodos Chained e Composite— cujo atributo tradicional (composto) esta armazenado em
Bt -trees— obtiveram decréscimo no nimero de acessos a indice com o avanco da seleti-
vidade mas sempre se mantiveram maiores que os métodos Simple e Covering. J4 em
relagdo & base de dados multimidia (HCImages), os métodos Simple e Covering— cuja
validacao do segundo atributo tradicional é pds-processada — também obtiveram decrés-
cimo no numero de acessos a indice com o avango da seletividade mas sempre menores
que os métodos Chained e Composite. As mesmas informagoes sobre a proporcao no ta-
manho das tuplas indexadas e o Bfr apresentadas nas Tabelas 4 e 5, e explicadas na
secao anterior, justificam tal comportamento. Consequentemente, a valida¢do da simila-

ridade na base multimidia exige quantidade muito maior de acessos a indice do que nas

georreferenciadas.
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Figura 35 — Ntumero de acessos aos blocos de indices, variando a seletividade da condicao
de busca.

Analisando-se o experimento em relacao a quantidade total de acessos a disco, o
Simple permanece como a derivagdo mais onerosa, predominantemente para as bases HCI-
mages e BRPositions (Figura 36). Isso novamente deve-se ao acesso adicional ao arquivo

de dados, necessario para pos-validar a condicao adicional de cada tupla imediatamente



ap6s verificar o critério de similaridade. Processo este desnecessario para as demais deri-

vacoes.
Total Disk Accesses Total Disk Accesses Total Disk Accesses
0 4 0 6 0 6
1 1 1
b 0 Sir‘nple s 0 ‘Simp‘le s 0 Sir‘nple
2 Covering 2 5 Covering = 3 s Covering =
o Chained 0107 ¢ Chained - 3 010" ¢ Chained - 3
1°1 g 9] N [3] .
=4 “Composite =4 Composite =4 Composite
3L = 4 4 L ] 4 L 4
%10 H100F e Qe %10
a a : a
~ ~10° ¢ ] S10° b ]
o @ ©
2 D D
S l02 L L L L g l02 L L L L L g 102 L L L L
75 80 85 90 95 100 70 75 80 85 90 95 100 75 80 85 90 95 100
Condition Selectivity (%) Condition Selectivity (%) Condition Selectivity (%)
USCities HCImages BRPositions

Figura 36 — Quantidade total de acessos a disco, variando a seletividade da condigao de
busca.

Em relagao a quantidade de comparacoes entre os dados tradicionais, o resultado
para os experimentos cuja variacao ocorreu na seletividade da consulta é idéntico aos
experimentos com varia¢do no nimero de vizinhos mais proximos (k). Este pode ser veri-
ficado na Figura 37 e comparado a Figura 31. Quanto ao comparativo entre os métodos, é
notavel que o Composite executa muito mais comparacoes do que os outros trés métodos
e, essa quantidade adicional é da ordem de 34, 8 e 895 vezes mais que os demais para as
bases USCities, HCImages e BRPositions, respectivamente. Tal diferenca também deve-se
justamente pelo fator que, em relagao ao armazenamento das chaves, é tido como benéfico:
armazenar os dados tradicionais em apenas uma estrutura de dados e, consequentemente,
um arquivo fisico. Com isso, a altura da Bt-tree no Composite é consideravelmente maior

que nos demais.
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Figura 37 — Quantidade de comparagoes, variando a seletividade da condi¢do de busca.

Quanto a quantidade de calculos de distancia entre pares de dados complexos, de
acordo com informagoes apresentadas na Figura 38, fica clara também para experimentos
com a variacao na seletividade a eficiéncia dos métodos que pré-validam a condigao adici-
onal integralmente antes de verificar a similaridade sobre os que pés-validam parte dela.

Isso deve-se ao fato de os métodos Simple e Covering armazenarem a massa de dados
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complexos em apenas uma Slim-tree, enquanto os métodos Chained e Composite o fazem
através de uma floresta de arvores dindmicas menores. Portanto, o nimero de calculos de
distdncia necessarios para a poda da Slim-tree tnica é maior que na floresta de arvores
menores. Tal diferenca é de até 41, 140 e 20 vezes maior para as bases USCities, HCImages

e BRPositions, respectivamente.
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Figura 38 — Quantidade de célculos de distancia no indice, variando a seletividade da

condicao de busca.

Para finalizar a analise dos experimentos com condigdes compostas e variagao na
seletividade, ¢ apresentado o comparativo entre os tempos médios de busca na Figura 39.
Novamente, assim como nos experimentos relacionados a acessos a indice, os resultados
foram diferentes dado o tipo de base de dados: georreferenciada ou multimidia. Em relacao
a base de dados HCImages, os métodos Chained e Composite apresentaram tempo médio
de busca até 75 vezes menores que os métodos Simple e Covering. Ja em relacao as bases
USCities e BRPositions, os resultados se inverteram de modo que os métodos Covering é
que apresentou melhores resultados independentemente da variagao na seletividade. Assim
como no experimento cuja variagao era em k, tal fato é justificavel para os casos onde a pré-
validacao da condicao adicional composta resulte num particionamento da massa de dados
complexos em uma floresta de arvores dinamicas pequenas. Nesta condigao, a verificagao
da similaridade nao se beneficia das operagoes de poda das subarvores e necessita acessar
individualmente uma quantidade muito maior de dados complexos (vide maior quantidade
de acessos a indice apresentado na Figura 35). O método cz-Sim Covering tree, por sua
vez, particiona os dados complexos apenas pelo primeiro atributo tradicional resultando
em uma floresta de arvores dinamicas mais volumosas. Essas por sua vez beneficiam-se
das operacoes de poda e, mesmo com a poés-validagdo dos demais atributos tradicionais,

proporcionam um tempo médio de busca consideravelmente menor.

5.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou em detalhes o modo como o método cz-Sim tree e suas

variagoes foram validadas experimentalmente. Estes experimentos validaram as consultas
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Figura 39 — Tempo de processamento das consultas, variando a seletividade da condicao
de busca.

por similaridade em duas abordagens: a primeira com condi¢oes simples e a segunda com
condicoes compostas. Em ambas, os experimentos foram executados com trés bases de
dados reais e tiveram variagoes, tanto em relacao ao ntimero de vizinhos mais proximos

consultados quanto a seletividade da condi¢ao de busca.

Considerando consultas por similaridade com condigoes simples, os resultados con-
firmaram que a cz-Sim tree tem desempenho superior aos métodos concorrentes, passando
a figurar como estado da arte no que tange a execucao deste tipo de consultas. Com re-
lacdo as consultas com condi¢bes compostas, pode-se verificar duas situacoes distintas
considerando-se a ordem da validacao do segundo atributo tradicional em relacao a vali-

dacao da similaridade, indicadas a seguir.

e Poés-validacgao: o segundo atributo tradicional é validado apds a verificagdo da si-
milaridade, portanto, em um terceiro estagio da busca. As estruturas caz-Sim Simple
tree e cx-Sim Covering tree apresentam tal propriedade e sao melhor empregadas
em massas de dados cuja seletividade é alta ja no primeiro atributo da chave. Dessa
forma, ja se obtém grande particionamento dos dados para a verificagdo da simila-

ridade e, em 1ltimo estagio, ocorre a validagao pontual do segundo atributo.

e Pré-validacgao: os atributos tradicionais sao integralmente validados antes da veri-
ficacao de similaridade, visto que esta tltima é a operagao mais onerosa do processo.
As estruturas cz-Sim Chained tree e cz-Sim Composite tree apresentam tal propri-
edade e sao melhor empregadas em massas de dados cuja seletividade ¢é alta ao se
considerar também o segundo atributo da chave e ndo somente o primeiro. Como o
tempo de execucao das buscas através do cz-Sim Chained tree é suavemente menor
que o cz-Sim Composite tree, caso a granularidade de arquivos fisicos e um tempo
sensivelmente maior para a criagdo do MAM nao sejam impeditivos, a recomendagcao

é priorizar o primeiro.

No préximo capitulo é apresentada a conclusao desta dissertacgao.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertacdo de mestrado propos um novo novo método de acesso métrico
capaz de responder a consultas por similaridade com condi¢oes adicionas. O método possui
derivagoes com suas respectivas particularidades, mas desde o seu caso base beneficia-se
diretamente da associacao de dados tradicionais aos dados complexos, pois agrega a nogao
de ordem total a base de dados indexada, até entdo nao ordendvel. Com isso, torna-se
possivel a adi¢ao de atributos tradicionais ao predicado das consultas por similaridade,

enriquecendo as possibilidades de filtro sobre os dados indexados.

Um outro beneficio em relagao ao MAM é estrutural e resulta de sua arquitetura
em dois niveis. Os dados tradicionais sao armazenados em estrutura dedicada e sem re-
petigao (nivel /1), independentemente de quantos atributos complexos estdo diretamente
relacionados aos mesmos. Esta organizacao de atributos tradicionais distintos propor-
ciona um particionamento da massa de dados complexos, de modo que possam existir
agrupamentos de dados que compartilhem do mesmo atributo tradicional (nivel I5). Con-
sequentemente, as onerosas operacoes necessarias para aferir a similaridade entre pares de
dados complexos passam a ser executadas apenas para elementos que realmente tenham

a possibilidade real de compor o conjunto resposta.

A Figura 40 ilustra a aplicabilidade dos MAMs propostos em uma consulta por

similaridade e a se¢ao 6.1 apresenta as principais contibuicoes desta dissertagao.
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Figura 40 — Mapeamento da aplicabilidade dos MAMs propostos/referenciados em uma
consulta por similaridade.



6.1 Principais Contribuicoes

a) Desenvolvimento de um novo MAM eficiente para responder a consultas

por similaridade estendidas com condicoes.

O método apresentado, além de atender a consultas por similaridade com condi-
¢oes adicionais, tem a propriedade de pods-validar outros atributos tradicionais que nao
estejam no MAM. Dessa maneira, ele permite com que, apos a verificacao da similaridade
e por meio de um acesso adicional ao arquivo de dados, sejam respondidas consultas por
similaridade com condigoes adicionais compostas, ou seja, com mais de um atributo tradi-
cional em seu predicado. Por se tratar de um acesso ao arquivo de dados, a pds-validacao

independe da criacao antecipada de um indice adequado a consulta.

Ganhos em eficiéncia podem ser verificados nos resultados apresentados na Se-
¢ao 5.2, onde o método cz-Sim tree, em seu caso geral (i.e. indexando apenas um atributo
tradicional), foi aplicado a consultas por similaridade com condigoes adicionais. O mé-
todo foi submetido a comparacdo com seus baselines Table-Slim e Covering-Slim, além
do B-Slim que trata-se de um novo plano de execucao implementado para enriquecer o

carater comparativo da pesquisa. Os resultados obtidos podem ser resumidos em:

(i) Redugao na quantidade de acessos ao arquivo de dados;
(ii) Redugao na quantidade total de acessos a disco;
(iii) Redugao na quantidade de comparagoes entre dados tradicionais;
(iv) Redugdo na quantidade de célculos de distancia entre pares de dados complexos;

(v) Redugdo no tempo médio de processamento da consulta.

b) Desenvolvimento de uma variagdo que otimiza a execugdo de consultas
por similaridade estendidas com condigbes compostas através de um pos-

processamento eficiente.

Foi desenvolvida a variagao cz-Sim Covering tree, que proporciona a pés-validagao
de outros atributos tradicionais eliminando acessos adicionais ao arquivo de dados. O feito
¢é possivel através da criacao de um indice onde todos os atributos tradicionais passiveis
de analise no predicado da consulta devem ser armazenados no MAM, junto ao vetor de
caracteristicas e ao rowld. Esta abordagem proporciona ganho expressivo de desempenho
e se exime de acessos ao arquivo de dados em detrimento de ocupar um maior espago em

disco com o armazenamento dos novos atributos tradicionais.

Esta abordagem apresenta a possibilidade de pds-validar atributos tradicionais e é

indicada para bases de dados cuja seletividade da condigao simples ¢ alta. Dessa maneira,
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apenas o primeiro atributo tradicional é utilizado para particionar os dados complexos,
resultando em &arvores dindmicas (em l3) que se beneficiam das operagoes de poda por
distancia. A verificacdo dos demais atributos tradicionais, por sua vez, pode naturalmente

ser pos-validada sem 6nus a busca.

c) Desenvolvimento de variagdes que priorizam um pré-processamento efici-
ente para agilizar a execucao de consultas por similaridade com condicoes

compostas.

O segundo conjunto de derivagdes do método cz-Sim tree desenvolvido traz como
beneficio a pré-validacao de toda a condicao adicional, ou seja, todos os atributos tra-
dicionais passiveis de filtro no predicado das consultas sao validados antes de verificar a
similaridade. Seu objetivo principal é, justamente, eximir por completo a possibilidade de
executar acessos a disco e calculos de distancia desnecessarios durante a verificacao da

similaridade, pois sao as operagoes mais onerosas do processo.

A primeira derivagao que pré-valida atributos tradicionais trata-se do cz-Sim Chai-
ned tree. A sua abordagem de armazenamento aninhado dos atributos tradicionais em [y
proporciona um maior particionamento dos dados complexos, em detrimento de um au-
mento consideravel no nimero de arquivos fisicos que armazenam a parte tradicional
do MAM. A segunda derivagao que pré-valida atributos tradicionais trata-se do cz-Sim
Composite tree. Este, por sua vez, possibilita o mesmo nivel de particionamento dos dados
complexos proporcionado pelo cz-Sim Chained tree, embora sua chave para a indexacao
dos atributos tradicionais seja composta. Dessa maneira, nao existe aninhamento de atri-

butos e nem granularidade de arquivos fisicos que armazenam tal massa de dados.

Estas duas abordagens que pré-validam a condicao tradicional por completo sao
indicadas para bases de dados cuja seletividade do primeiro atributo nao ¢é alta, mas a
da composicao de atributos o é. Dessa maneira, ndo é despendido esforco verificando a
similaridade entre elementos complexos que seriam falsos positivos no que tange apenas

a condicao adicional.

6.2 Trabalhos Futuros

Avaliando as particularidades do método proposto e suas derivagoes, nota-se que é
vantajoso pré-validar toda a condicao tradicional, desde que o particionamento dos dados
complexos resulte em arvores dindmicas expressivas e/ou largas, ao ponto de beneficiarem-
se das operagoes de poda por distancia. Consequentemente, nao é vantajoso pré-validar
atributos complexos que resultem em arvores dinamicas baixas. Por outro lado, é vantajoso
manter uma arvore dindmica expressiva e/ou larga (que se beneficie da operagao de poda
por distancia), mesmo que pra isso seja necessario poés-validar a segunda parte da condigao

adicional. Ou seja, nota-se que uma abordagem nova, mais abrangente, dindmica e que



busque: a) um étimo tempo de execugao para os casos pré-validados e b) um bom tempo
de execucao para os casos pos-validados, pode ser obtida com a utilizagao das melhores

abordagens de cada conjunto: cz-Sim Covering tree e cx-Sim Chained tree.

Portanto, torna-se possivel almejar um método cz-Sim tree mais amplo, onde:

e Até que se atinja uma quantidade minima (tradNodeOverflow) de chaves complexas
inseridas no MAM compartilhando da mesma composicao de atributos tradicio-
nais, a abordagem de indexacgao utilizada é a pos-validada. Naturalmente, a arvore
dinamica apresenta dados complexos que nao compartilham do mesmo atributo tra-

dicional, ou seja, indexados por um intervalo de atributos tradicionais.

e Atingido o tradNodeQverflow, a arvore dindmica em questao é subdividida (split)
em duas novas arvores dinamicas, com quantidade de tuplas o mais préximo possi-
vel e chaves sequenciais, de maneira que surjam duas novas arvores indexadas por

intervalos disjuntos e atendendo as condigoes do item acima.

e A sequéncia de operagoes de split se repete até que, ao subdividir a arvore, uma das
metades seja composta apenas de dados complexos que compartilhem do mesmo
atributo tradicional. Consequentemente, a abordadem empregada passa a ser a pré-

validada e a arvore dinamica indexada apenas por um atributo tradicional.

A partir deste momento, pode-se criar uma nova estrutura, adaptavel ao ponto de
se reorganizar e aplicar: i) uma abordagem especialista para casos particulares de onde
podem ser respondidas consultas com étimos tempos de busca e, ii) uma abordagem
generalista para casos gerais de onde podem ser respondidas consultas com bons tempos

de busca.
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