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Resumo

Esta tese apresenta um modelo de custo para estimar o nimero de acessos a disco
(custo de I/O) e o nimero de célculos de distancia (custo de CPU) para consultas por
similaridade executadas sobre métodos de acesso métricos dindmicos. O objetivo da criagdo
do modelo é a otimizacdo de consultas por similaridade em Sistemas de Gerenciamento de
Bases de Dados relacionais e objeto-relacionais. Foram considerados dois tipos de consultas
por similaridade: consulta por abrangéncia e consulta aos k-vizinhos mais préximos. Como
base para a criagdo do modelo de custo foi utilizado o método de acesso métrico dindmico
Slim-Tree. O modelo estima a dimensao intrinseca do conjunto de dados pela sua dimenséo de
correlacdo fractal. A validacdo do modelo é confirmada por experimentos com conjuntos de
dados sintéticos e reais, de variados tamanhos e dimensdes, que mostram que as estimativas
obtidas em geral estdo dentro da faixa de variagdo medida em consultas reais.
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Abstract

This thesis presents a cost model to estimate the number of disk accesses (I/O costs)
and the number of distance calculations (CPU costs) to process similarity queries over data
indexed by dynamic metric access methods. The goal of the model is to optimize similarity
queries on relational and object-relational Database Management Systems. Two types of
similarity queries were taken into consideration: range queries and k-nearest neighbor
queries. The dynamic metric access method Slim-Tree was used as the basis for the creation
of the cost model. The model takes advantage of the intrinsic dimension of the data set,
estimated by its correlation fractal dimension. Experiments were performed on real and
synthetic data sets, with different sizes and dimensions, in order to validate the proposed
model. They confirmed that the estimations are accurate, being always within the range
achieved executing real queries.
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1. INTRODUGCAO

1.1. Contexto e motivacao

Tradicionalmente, os Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados (SGBDs) foram
desenvolvidos para cuidar de dados de tipos numéricos ou textuais curtos, sendo que os mais
utilizados sdo aqueles construidos segundo o modelo relacional [Codd_1970]. Nesse modelo,
todos os elementos de uma modelagem recaem sobre apenas dois construtores semanticos:
atributos e relacdes. Dessa maneira, qualquer elemento do mundo real percebido pelo
projetista (ou pela aplicacdo) como uma entidade ou objeto serd necessariamente representado
por uma relacdo, e suas propriedades serdo representadas por atributos. O modelo relacional
nio prové mecanismos para associar dois ou mais valores de atributos, a ndo ser isolando-os
em outra relacdo. Essa estrutura extremamente simples tem permitido ao modelo relacional
obter o melhor desempenho dentre as vdrias alternativas existentes, em termos de velocidade
de atualizacio e acesso aos dados. Porém, essa estrutura simples torna mais dificil o
desenvolvimento de aplicativos que devem manipular tipos de dados estruturalmente
complexos, ou seja, dados cuja estrutura é composta por outros atributos de tipos mais
simples. Exemplos de dados com estrutura interna complexa sdo os dados multimidia (como

imagens, dudio, texto e video), dados multidimensionais, séries temporais, dados genéticos

(cadeias de DNA) e impressoes digitais.

Para aumentar a flexibilidade dos SGBDs apoiados no modelo relacional e,
conseqiientemente, facilitar seu uso no desenvolvimento de aplicativos que tratam de objetos
mais complexos, eles t€m sido estendidos para incorporar recursos oriundos do
desenvolvimento dos modelos orientados a objetos [Bertino_1994], que comprometam o
minimo possivel o seu desempenho. A partir desse enfoque surgiram os SGBDs denominados

objeto-relacionais [Cattell_1994]. Esses SGBDs tém sido alvo dos maiores investimentos em



desenvolvimento por parte das empresas de software fornecedoras de SGBDs relacionais,
sendo que todas as grandes empresas (Oracle, IBM, Sybase, Microsoft, entre outras) tém
versdes objeto-relacionais de seus principais produtos [Oracle Corporation_2005] [IBM

Corporation_2006].

Diante desse cendrio, a linguagem de acesso padrdo a SGBDs relacionais, a SQL (Structured
Query Language), teve sua terceira versdo, a chamada ANSI/ISO SQL:1999, ou ORDBMS
(Object-Relational Database Management Systems) SQL [Eisenberg_1999], desenvolvida
principalmente para suportar extensdes objeto-relacionais [O'Neil_2001]. A linguagem SQL:
1999 padronizou duas construcdes especificamente voltadas para a extensdo “objeto” dos
SGBDs: suporte a métodos definidos pelo usuario — UDF (User Defined Functions), em
linguagens de programacgdo (como C++ e Java); e tipos de dados definidos pelo usudrio —
UDT (User Defined Types), com a possibilidade de uso de cole¢des de dados (como listas e
arranjos). Ap6s a SQL:1999, foi publicada a mais recente versdo da linguagem SQL, a
SQL:2003 [Eisenberg_2004], que revisou a versdo anterior mantendo o suporte a extensoes

objeto-relacionais.

UDFs permitem a incorporagdo de cédigo escrito pelo usudrio, idealmente otimizado, para
auxiliar os processos de armazenamento e recuperacdo de informacdo em bases de dados.
UDTs permitem a representag@o de objetos como propriedades de outros objetos armazenados
em uma tupla. Dessa maneira, é possivel definir um objeto tdo complexo quanto se queira,
como por exemplo, imagens e dudio, como uma das propriedades de uma relacio. Um
exemplo pode ser o registro de informacdes sobre pessoas em uma secretaria de seguranga
publica, para o qual se cria uma tabela com atributos textuais e numéricos descritivos, dois

atributos para foto frontal e de perfil, e um arranjo de dez impressdes digitais.

Todos os dados do registro de pessoas devem poder ser consultados/recuperados. Isto é, os
dados complexos (fotos e impressdes digitais) também precisam ser consultados/recuperados
da mesma maneira que os dados simples. Uma primeira abordagem para a recuperacio de
dados complexos baseia-se na utiliza¢do de textos descritivos sobre o conteiddo desses dados.
Essa abordagem, usualmente denominada abordagem seméantica, ¢ interessante quando é
possivel descrever toda a semantica dos dados de maneira textual, em particular toda a

semantica que poderd ser necessdria para responder consultas. Entretanto, nem sempre €



possivel descrever todos os detalhes, por exemplo de uma imagem, que possam ser
necessarios em consultas futuras. Desse modo, estd crescendo o uso da chamada abordagem
sintatica, a qual se baseia na extracdo de caracteristicas de baixo nivel do dado complexo, e
que podem ser obtidas automaticamente. A abordagem sintitica € base dos sistemas de
recuperacdo de imagens por conteido (do inglés Content-Based Image Retrieval — CBIR)
[Lew_2006] que permitem recuperar imagens utilizando-se caracteristicas delas extraidas
automaticamente. J4 a abordagem semantica € também aplicada a bases de dados médicas que
utilizam sistemas de PACS (Picture Archiving and Comunication Systems) [Cao_2000]
[Miiller_2004], que armazenam imagens de exames de pacientes juntamente com oS
respectivos laudos, e suportam a recuperagdo dos mesmos por consultas textuais aos laudos
[Adelhard_1999]. Nessa aplica¢do, o médico radiologista em geral procura descrever detalhes
que sdo importantes para o laudo em questdo, ndo se preocupando com outras caracteristicas
que ndo interessam ao atual quadro clinico do paciente. O ideal é poder obter os beneficios

das duas abordagens de modo integrado.

Uma 4rea de pesquisa muito intensa atualmente € o desenvolvimento de maneiras de recuperar
dados complexos por seu conteido, ou seja, utilizando a abordagem sintdtica. Como a
comparacdo de dados complexos é muito custosa do ponto de vista computacional, a técnica
fundamental adotada é a extracdo de caracteristicas [Smeulders_2000] [Miiller_2004], as
quais sdo armazenadas juntamente com os dados. As caracteristicas extraidas sdo indexadas, e
o processo de recuperagdo inicialmente as utiliza para filtrar os dados complexos, de maneira
que poucas comparacdes sdo efetuadas diretamente nos dados. Cabe ao usudrio escolher os

dados de seu interesse entre o resultado do processo de filtragem, que lhe é apresentado

diretamente.

O processo de comparagdo de dados complexos é usualmente computacionalmente caro, pois
envolve a execucdo de algoritmos e métodos que quantificam a similaridade entre eles.
Constata-se, entdo, a necessidade do desenvolvimento de técnicas para otimizar consultas a
dados complexos em bases de dados objeto-relacionais, utilizando as caracteristicas extraidas
e indexadas dos mesmos. Com esse objetivo, pretende-se adotar o enfoque basico do modelo
relacional, de que cada tipo de dado define um dominio, de onde atributos de uma relagdo tém
seus valores amostrados, agora estendendo esse conceito para tratar dominios complexos, tais

como imagens, dudio, video ou estruturas genéticas. Assim, da mesma maneira que um SGBD



puramente relacional ndo indexa todos os nimeros de uma base de dados, ou mesmo de uma
relacio em uma mesma estrutura, mas cria estruturas de indexagdo separadas para cada
atributo, também os dados complexos terdo uma estrutura de indexacio separada para cada
atributo complexo, mesmo que mais de um atributo amostre seus dados em um mesmo
dominio. Por exemplo, fotos de perfil e fotos frontais sdo indexadas em estruturas
independentes. Além disso, dado que varias caracteristicas independentes (como por exemplo,
histograma de cor e histograma de textura) podem ser extraidas e indexadas de cada atributo
de tipo complexo, a escolha de qual, ou quais, estruturas de indexacdo devem ser utilizadas
para responder uma consulta é uma decisdo a ser tomada pelo processo otimizador da

consulta, com base em estimativas de seletividade e modelos de custo criados para cada

indice.

Desse modo, a motivacdo para o presente trabalho € a necessidade de métodos de estimativa
de seletividade em caracteristicas extraidas de dados complexos, de indexacdo dessas
caracteristicas, e de modelos de custo de acesso para as estruturas de indice associadas aos
atributos com dados complexos. Esses métodos de estimativa de seletividade e modelos de
custos tanto poderdo incluidos diretamente nos SGBDs relacionais quanto ser tratados como
UDFs a serem incorporadas aos SGBDs objeto-relacionais como func¢des de apoio ao
otimizador de consultas. Da mesma maneira, as estruturas de indexagéo, incluindo as cole¢des
de caracteristicas extraidas, poderao ser tratadas como UDTs em SGBDs objeto-relacionais ou
ser incluidas como estruturas adicionais em SGBDs relacionais para tratamento dos objetos de

tipos complexos.

1.2. Objetivos do trabalho

Os SGBDs relacionais e objeto-relacionais usualmente seguem a arquitetura cliente-servidor,
onde aplicacgdes cliente solicitam operacdes de armazenagem e recuperagcdo de dados para um
ou mais servidores de dados. Os servidores recebem as solicitagdes dos clientes por meio de
comandos na linguagem SQL, analisam tais comandos, e criam um plano de execucdo para
atender a solicitacdo. A execug¢do de uma consulta pode ser bastante demorada. Assim,
diversas alternativas sdo pré-avaliadas para a criagdo de um plano de execugdo, escolhendo-se
uma que otimize a execucdo. Para isso, existe um moédulo do servidor, denominado

otimizador de consultas, que avalia diversos fatores que podem afetar o desempenho do
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processo de execucdo de uma consulta, tais como a utilizacdo de estruturas de indexacgao, a
seqiiéncia das operagOes, quais operadores utilizar (dado que propriedades algébricas
permitem expressar a mesma consulta de varias maneiras, usando diferentes operadores) e a
melhor configuragdo da memoéria disponivel para cache das relacdes em memoria

[O'Neil_2001] [Elmasri_2003].

Este trabalho utilizou como base de desenvolvimento a estrutura de indexacdo para espagos
métricos desenvolvida pelo Grupo de Bases de Dados e Imagens - GBdI - do ICMC, a Slim-
Tree [Traina Jr._2000b] [Traina Jr._2002a]. A Slim-Tree foi empregada para criar um modelo
de custo para consultas por similaridade em espacos métricos, que podera ser utilizado para o
desenvolvimento de modelos para outras estruturas dindmicas de indexacdo em espagos
métricos. Embora alguns trabalhos iniciais tenham sido efetuados na dire¢do de estimativas de
seletividade [Belussi_1995] [Traina Jr._2000a] e modelos de custo [Ciaccia_1998]
[Bohm_2000] em espagos métricos, a criagdio de um modelo de custos e previsdo de
seletividade completo, dentro do paradigma relacional, era uma tarefa nunca empreendida e

que foi realizada por este trabalho.

1.3. Principais contribuicoes

Esta tese apresenta, como principal contribui¢do, o desenvolvimento de um modelo de custo
para consultas por similaridade a dados complexos, com enfoque em dados do tipo imagem,
representados por conjuntos de vetores de caracteristicas e indexados usando um método de

acesso métrico dinimico.

O modelo de custo proposto estima o nimero de acessos a disco e o nimero de cilculos de
distancia para os dois tipos principais de consultas por similaridade: consulta por abrangéncia

(range query) e consulta aos k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor query).

Foram desenvolvidos dois conjuntos de equacdes para a estimativa de custos. O primeiro se
baseia em pardmetros globais do conjunto de dados, o que proporciona uma estimativa de
custo inicial de maneira rdpida, baseada em paridmetros que representam o conjunto de
maneira global. Entretanto, essas estimativas iniciais ndo conseguem muitas vezes identificar

variagdes locais que ocorrem devido a distribuicdo regional dos dados. Desse modo, o



segundo conjunto de equacdes trabalha esse aspecto e aprimora as estimativas considerando
custos reais de consultas previamente executadas no conjunto de dados. Essa estimativa local
considera pesos de custos estimados e reais previamente medidos como fun¢do de distancia da
consulta corrente e de consultas anteriormente executadas e armazenadas. Esse procedimento
demanda armazenar poucas consultas, minimizando o custo de encontrar uma consulta

previamente armazenada que se qualifique para o processo de aprimoramento.

z

Finalmente, a eficicia do modelo de custo proposto é confirmada por experimentos com
conjuntos de dados sintéticos e reais, de variados tamanhos e dimensdes, que mostram que as

estimativas obtidas em geral estdo dentro da faixa de variacdo medida em consultas reais.

1.4. Organizacao do trabalho

No capitulo 2 sdo apresentados os principais conceitos envolvidos em consultas por conteido

em bases de dados complexos: consultas por similaridade e estruturas de indexagao.

No capitulo 3 sdo levantados trabalhos existentes na literatura sobre estimativa de seletividade
para consultas por similaridade e modelos de custo para métodos de acesso a dados

complexos.

No capitulo 4, sdo apresentadas a descri¢do e a delimitacdo do problema tratado por esta tese,
descrevendo a hipétese para sua solucdo e caracterizando-o de acordo com o contexto da

revisao da literatura realizada nos capitulos 2 e 3.

O capitulo 5 apresenta o modelo de custo para consultas por similaridade em espagos métricos

proposto.

O capitulo 6 apresenta os resultados de experimentos efetuados para comprovar a eficicia do

modelo de custo proposto.

Finalmente, o capitulo 7 apresenta as conclusdes finais e propostas para futuras pesquisas.



2. CONSULTAS POR CONTEUDO EM BASES DE DADOS
COMPLEXOS

2.1. Introducao

Dados multimidia como imagens, dudio, texto e video, sdo tratados neste trabalho como tipos
de dados complexos. O termo “Tipos de Dados Complexos” refere-se a dados cuja estrutura
interna é composta por vdarios atributos mais simples (mesmo que essa estrutura nio seja
reconhecida pelo SGBD) e, em geral, representam conjuntos volumosos de informagao,
requerendo grandes quantidades de byfes de memoéria para armazenamento. Além de
armazenados, dados complexos precisam ser consultados por seu contetdo. Consultas por
conteudo a esses dados devem ser realizadas utilizando critérios de similaridade, sendo
denominadas consultas por similaridade. Os principais conceitos em torno de consultas por
similaridade, incluindo: espaco métrico, funcdes de distancia métricas e tipos mais usuais de

consulta por similaridade sdo abordados na Se¢ado 2.2.

Técnicas de indexacdo para agilizar a consulta em conjuntos volumosos de dados t€m sido
estudadas desde os tempos em que os SGBDs relacionais tratavam apenas de dados
convencionais. Resultados recentes tém mostrado que as consultas por similaridade também
tém seu desempenho melhorado a partir do uso de estruturas de indexacio para dados
complexos. Desse modo, a Secdo 2.3 trata de métodos de acesso existentes para dados
complexos, enfocando as estruturas de indexag@o para espacos métricos, incluindo uma visio
geral do método de acesso métrico dinamico Slim-Tree, o qual € utilizado nos demais

capitulos desta tese como base para o modelo de custos proposto.



2.2. Consultas por similaridade

A primeira maneira de recuperar (consultar) dados complexos que foi desenvolvida,
denominada abordagem semantica, utilizava textos descritivos do contetido dos dados, sendo
a consulta realizada diretamente nos textos [Adelhard_1999]. Existem varios problemas
inerentes a essa abordagem, tais como o fato de o texto descritivo original ndo permitir
pesquisas imprevistas em aplicagdes subseqiientes e a falta de uniformidade das descri¢des
textuais dos dados complexos, ja que o mesmo dado analisado por pessoas diferentes podera
receber textos descritivos distintos. Além disso, a necessidade de intervengdo humana
inviabiliza o acesso a componentes dos dados (por exemplo, partes de uma imagem), os quais
sdo gerados em grandes volumes, requerendo um processo de geracdo das descricdes mais
automdtico. Atualmente, busca-se realizar a consulta em dados complexos diretamente pelo
seu conteudo, utilizando um processo automético e que aproveita as caracteristicas inerentes
ao proéprio dado. Essa maneira de recuperacio de dados complexos é denominada abordagem

sintatica.

O processo que utiliza a abordagem sintdtica conhecido por recuperacio baseada em
conteudo (content-based retrieval) [Lew_2006] utiliza uma fungao (algoritmo) que processa
a estrutura interna dos dados complexos extraindo outros dados que podem ser comparados no
lugar dos objetos complexos, para aproximar em algum grau uma estimativa de similaridade
entre os dados complexos. Ou seja, utiliza-se um algoritmo de processamento do dado
complexo visando obter informacdo que capture a esséncia do dado complexo segundo algum
um aspecto especifico [Traina_2004]. Essa esséncia do dado é usualmente denominada por
caracteristica (feature) do mesmo, o processamento do dado é denominado de extracdo da
caracteristica, ¢ o algoritmo utilizado é denominado um extrator de caracteristicas
[Smeulders_2000] [Miiller_2004]. Um extrator em geral recupera diversos valores numéricos
ou textuais, que descrevem o dado complexo segundo o aspecto tratado e, portanto, diz-se que
o dado é descrito por um vetor de caracteristicas (feature vector). Em geral, procura-se
extrair as mesmas caracteristicas que o especialista no dominio de dados utiliza no processo
de andlise dos mesmos. Por exemplo, no caso de imagens as caracteristicas mais utilizadas sdo
distribuicdes de cores, forma e textura; para dudio extraem-se entre outros dados a freqii€ncia

e a altura do comprimento de onda.
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Uma vez extraidas as caracteristicas dos dados complexos armazenados em uma base de
dados, estas sdo utilizadas nas operacdes de comparagdo efetuadas para recuperar os dados
complexos que respondem as consultas efetuadas. Como a comparagdo envolve vetores de
caracteristicas, o processo tende a ser bem mais sofisticado do que o utilizado para a
recuperacdo de tipos de dados convencionais, como dados numéricos (nimeros inteiros,
nimeros reais, data, hora, etc) e textuais curtos (cédigos de identificacdo, siglas, etc.), onde se
busca a coincidéncia entre os valores dos dados por critérios que envolvem: igualdade, em
que o interesse € por valores exatamente coincidentes; e ordem, em que o interesse € por

valores maiores ou menores que um valor fornecido.

E importante ressaltar que critérios de comparacio baseados em igualdade e ordem ndo sdo
adequados para a comparacdo de dados complexos. Ou seja, ndo ha beneficio em realizar
consultas como, por exemplo: obtenha as imagens de pacientes com tumor no cérebro cuja
tomografia seja igual a do paciente em estudo. Dificilmente (na pratica nunca) as tomografias
de dois tumores serdo exatamente iguais, mesmo que oOs tumores tenham a mesma
classificacdo e sejam até do mesmo paciente. O critério mais adequado para casos assim é o
de similaridade [Aslandogan_1999] [Gao_2005], no sentido de avaliar o significado do
conteido dos dados complexos. A consulta anterior faria mais sentido se definida como:
obtenha os pacientes com tumor no cérebro cuja tomografia seja similar a do paciente em
estudo. O grau de similaridade e como ela serd medida sdo pardmetros que precisam ser

definidos para que se possa efetuar consultas desse tipo.

Nio existe uma formulacdo geral para a avaliagdo da similaridade entre dados complexos,
pois essa avaliagdo depende das necessidades da aplicacdo e é, portanto, altamente dependente
do dominio em que estd sendo utilizada. Entretanto, qualquer modo de avaliacdo de
similaridade toma dois dados complexos como pardmetros de entrada e retorna uma medida
que pode ser quantificada como um valor real positivo, que corresponde ao grau de
similaridade entre os mesmos [Bohm_2001]. Quando o dado complexo tem suas
caracteristicas essenciais extraidas e representadas por um vetor de caracteristicas, o processo
de avaliacdo de similaridade deve tratar o par de vetores que representam o par de objetos

complexos que devem ser comparados.



A avaliacdo da similaridade € usualmente feita utilizando funcoes de distancia. Tais fun¢des
podem ser definidas matematicamente, e em geral sdo realizadas como algoritmos
computacionais que recebem dois dados complexos de um mesmo dominio e retornam a
“distancia”, ou grau de dissimilaridade, entre os mesmos. Idealmente a funcdo de distancia
deve ser definida de maneira a ser coerente com a no¢do de semelhanca percebida pelo ser
humano, ou seja, deve retornar valores relativamente pequenos para dados parecidos
(préximos entre si) e relativamente grandes para dados bem diferentes (distantes um do
outro). Como a distincia é mensurada sobre as caracteristicas extraidas dos dados complexos,
elas capturam a informacgdo segundo um critério especifico, portanto € importante ressaltar

que uma operacdo de comparagdo por similaridade considera somente o critério avaliado.

A avaliacdo da similaridade € usualmente tratada como um processo separado dos demais
processos envolvidos na armazenagem e busca por conteido de dados complexos, tais como
representacdo, especificagcdo e avaliagdo de consultas, indexacdo e recuperagdo. Essa
separacdo € importante, pois o processo de cdlculo de similaridade é totalmente dependente do

dominio da aplicagdo, enquanto para os demais processos essa dependéncia € de grau menor.

Consultas que usam o grau de dissimilaridade entre dados complexos para obter a resposta sdo
denominadas consultas por similaridade e envolvem: uma fun¢do de distancia; um objeto de
busca, também considerado como o centro da consulta, que é o dado a partir do qual se deseja
encontrar os mais semelhantes; e um conjunto de pardmetros que depende do tipo de consulta
por similaridade a ser realizado. Os tipos mais comuns de consulta por similaridade sdo
consulta por abrangéncia e consulta aos k-vizinhos mais préximos, os quais sdo abordados

na Sec¢do 2.2.2.

Como o processo de extragdo de caracteristicas tende a ser muito caro do ponto de vista
computacional, os vetores de caracteristicas sdo armazenados na base de dados juntamente
com os dados complexos, a partir dos quais os dados passam a ser comparados e indexados
(Secao 2.3). Assim, em uma consulta por similaridade, o processo de recuperacdo
inicialmente utiliza as caracteristicas extraidas dos dados (ja indexadas e armazenadas na base
de dados) como filtros de informagdo, de maneira que poucas comparacdes sdo efetuadas

diretamente nos dados complexos, o que em geral ¢ feito pelo usudrio, que escolhe os dados
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de seu interesse a partir do resultado do processo de filtragem. Vale ressaltar que mais de um

vetor de caracteristicas pode ser utilizado, de modo a melhorar a filtragem.

Consultas por similaridade s@o efetuadas em dominios de dados complexos, representados por
dois modelos principais como apresentado em [Gaede_1998] [Chavez_2001] [Samet_2006].

Para isso, as definicdes a seguir sdo necessarias.

Definicao 2.1 — Modelo de Espaco Vetorial: no modelo de espaco vetorial os dados
complexos sdo descritos por vetores de caracteristicas, tratados como coordenadas de
pontos no espagco e-dimensional, onde e corresponde a quantidade de elementos
(atributos) que compdem o vetor de caracteristicas. Nesse modelo, a abordagem mais
comum € que a similaridade (dissimilaridade) seja avaliada por uma das funcSes de

distancia de Minkowski (Secdo 2.2.1);

Definicao 2.2 — Modelo de Espaco Métrico: para alguns dominios, a extracdo de
vetores de caracteristicas, com a mesma dimensio para todos os objetos pode ser uma
tarefa muito complicada, ou até invidvel, como no caso em que os tipos ou nimero de
caracteristicas variam para cada dado complexo, ou seja, ndo hd dimensdo definida.
Nesse caso, define-se 0 modelo de espaco métrico, onde a similaridade entre os objetos

¢ avaliada a partir da defini¢dao de uma func¢do de distancia métrica.

Considerando os dois modelos definidos anteriormente, consultas por similaridade sio
apoiadas por estruturas de dados para espacos métricos, que englobam tanto dados vetoriais
com dimensdo finita (modelo de espago vetorial) quanto dados adimensionais (modelo de

espaco métrico). O conceito de espagcos métricos € abordado na Se¢éo 2.2.1.

2.2.1. Espacos métricos

De acordo com [Chavez_2001] [Samet_2006], um espa¢o métrico é um par M = (S, d) onde
S € um dominio ou universo de objetos vélidos e d( ) é uma fungdo de distancia métrica (ou
simplesmente, métrica). O subconjunto finito S < S, de cardinalidade (nimero de elementos)
IS, representa o conjunto de objetos onde as consultas serdo efetuadas, ou seja, os objetos

complexos armazenados na base de dados.
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A métrica d( ) definida por S x S — R corresponde a medida de distincia (dissimilaridade)
entre dois objetos, e quanto menor o valor dessa distancia, mais préximos ou semelhantes eles

serdo. Uma métrica deve satisfazer as seguintes propriedades:
1. Simetria: V x, y € S, d(x, y) = d(y, x);
2. Nao-negatividade: V x,ye S, x#y, d(x, y) >0ed(x, x) =0;
3. Desigualdade triangular: V x, y, z € S, d(x, y) < d(x, z) + d(z, y).

Um caso particular de espago métrico é o chamado espaco vetorial com dimensao finita, ou
simplesmente espaco vetorial, onde os e elementos que compdem o vetor de caracteristicas
s@o representados por e coordenadas de valores reais, (x, ..., x,). Nesse caso, as métricas mais

comuns sdo as da familia L, (ou Minkowski), definidas por:

B Vp
L (X505 %) (Y505 ,)) = (Z|xl. - yi|pj

i=1
A Figura 1 ilustra o conjunto de pontos que estdo a mesma distincia r a partir de um objeto
so € S, para diferentes fungdes de distancia da familia L,. Na figura, a métrica L;, também
conhecida como Distancia de Bloco ou Manhattan, corresponde ao somatério do médulo das
diferencas entre as coordenadas. Nesse caso, o conjunto de pontos no plano a mesma distancia
r da origem forma um losango. A métrica L, corresponde a fung@o usual para distancia entre
vetores, conhecida como Distincia Euclidiana. O conjunto de pontos no plano que estio a
mesma distdncia r considerando a métrica L, para o ponto de referéncia forma uma
circunferéncia. A métrica L., conhecida como Infinity, é obtida ao se calcular o limite de L,
quando p tende ao infinito. O conjunto de pontos no plano que estdo a mesma distancia r,

considerando a métrica L., do objeto de referéncia, forma um quadrado.
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L,
S0~ r

Figura 1: Representacdo dos pontos no plano situados a distancia r a partir de um objeto s,
considerando diferentes fung¢des de distdncia métricas da familia L,

A familia L, € bem vasta, e outras variantes podem ser obtidas a partir de sua defini¢do, como
por exemplo, o uso de pesos diferentes para cada coordenada. Os tr€s exemplos citados

anteriormente foram escolhidos por serem muito utilizados em consultas por similaridade.

Como ja mencionado, em alguns dominios de dados complexos ndo é possivel extrair o
mesmo numero de caracteristicas de todos os objetos (gerando vetores de caracteristicas
adimensionais), tornando-se necessario definir uma funcdo de distdncia métrica. Por exemplo,
palavras de uma lingua podem ser comparadas com a funcdo de distincia métrica Lgg:
considerando duas cadeias de caracteres x e y, a distdncia Lgg(x, y) retorna a quantidade
minima de caracteres que precisam ser substituidos, removidos ou inseridos em x para que se
torne igual a y. Por exemplo, L.4;(‘gato’, ‘rato’) = 1 (uma substituicio) e L.4,(‘gato’, ‘gaita’) =

2 (uma substituicdo e uma remocgao).

Outro exemplo de dominio de dados complexos adimensionais sdo os histogramas métricos
[Bueno_2002] [Traina_2002] [Traina_2003] extraidos de imagens. Um histograma métrico é
composto por um nimero varidvel de buckets. Um bucket é equivalente ao bin do histograma
normalizado. No entanto, enquanto o nimero de bins de um histograma depende apenas da
resolug@o de luminosidade da imagem e, portanto, € fixo para uma cole¢do de imagens obtidas
com equipamentos de mesmo tipo, os buckets ndo precisam ser regularmente espacados e,
portanto, seu niimero € varidvel. Cada bucket corresponde a um segmento de reta obtido pela
aproximacdo linear por partes do histograma original da imagem. Como cada histograma
original serd aproximado por um conjunto diferente de segmentos de reta, ndo hd um niimero
fixo de buckets nos histogramas métricos. A Figura 2 apresenta o histograma original de uma

imagem com os pontos de controle que definem o histograma métrico da mesma imagem.

13



X Y
0,020122)
1 0,10763
35 0,022803
6 0,012797]
0,013435}
115 0,010424)
14 0,0084197]
16 0,0081461
18 0,0074774)
0,01921
0,031399)
0,024803)
0,018908}
0,011307]
0,0080246
0,0074168
0,0067479
0,0053621
0,0030092
0,0019182
0,0014286
0,0012462|
0,00088149)
0,0014286
0,003222|
0,00045594)
86 g
o

porcentagem, de pontos associados a
cada nivel de cinza na imagem.

- Histograma de densidade, em

0.0s

pontos de mdximo ¢ minimo

008 O pontos de controle do histograma

1
© © N O b W N
©

——— aproximagdo baseada nos pontos de
controle

-
=)
N
@

0oy

-
pry
N
®

-
)
[~}
R

0.0

-
)
w
&

-
B
N
S

-
o
»
ES

0.05

-
-
IS
&

-
J
o
o

-
©
o
a

-
©
@
®

»
S
2

N
=
=)
a

N
N
o
S

|
N
X1
-3
©

n
S
~
@

I
o
~
N

N
-3
=

N
3

N
D
n
o
a

100 150 200 250

Figura 2: Histograma de uma imagem, com os pontos de controle que definem seu
histograma métrico. Extraida de [Bueno_2002].

O ndmero de buckets em um histograma métrico depende do erro de aceitacdo no processo de
aproximacdo da curva linear por partes sobre o histograma original da imagem. Cada bucket k
corresponde a um par <by, h;>, onde by € o indice do bin mais a direita do histograma original
representado no bucket k, e h; é o valor normalizado do bin mais a direita representado no

bucket k.

Para fazer o calculo da distdncia entre histogramas métricos foi desenvolvido em
[Bueno_2002] um novo algoritmo baseado no célculo da diferenga entre histogramas,
considerando que cada um deles ocupa uma drea caracterizada pela distribuicido de pixels e
que a diferenca entre estas dreas indica quéo dissimilares sdo os histogramas. Utilizando essa
concepgdo pode-se concluir que, quando dois histogramas métricos similares sdo comparados,
a diferenca entre suas dreas de distribui¢do € pequena. Formalmente, a func¢do de distancia
métrica, denominada DM, calcula a distancia entre dois histogramas métricos, dada pela drea
ndo sobreposta entre as duas curvas que representam os histogramas métricos, isto é, dados
dois histogramas métricos de duas imagens A e B, My(A) e My(B), a distancia entre elas é

dada por:
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x=0

DM(M , (A)M ,(B))= )-m, (B

<bx,hx> <bx,hx de

A Figura 3 ilustra um exemplo de como calcular a distancia entre dois histogramas métricos
usando a métrica DM( ). Na Figura 3(a) os dois histogramas sdo sobrepostos, e sdo mostrados
os pontos de intersec¢do e aqueles que limitam os buckets. Nas Figuras 3(b) até 3(d) é

mostrado como tais pontos sdo utilizados para calcular a 4rea dentro de cada regido, de acordo

com o algoritmo que calcula DM().
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Figura 3: Distincia entre dois histogramas métricos calculando a 4rea entre eles usando a
métrica DM( ). (a) Dois histogramas métricos A e B, e os pontos usados para especificar os
passos do algoritmo que calcula DM( ); (b) Primeiro passo do algoritmo que calcula DM( ),
exemplificando quando os dois My se intesectam; (c) Segundo passo do algoritmo que
calcula DM( ); (d) Terceiro passo do algoritmo que calcula DM( ). Extraida de
[Bueno_2002].
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2.2.2. Tipos de consultas por similaridade

Considerando o espago métrico M = (S, d) e S < S, os dois tipos fundamentais de consultas

por similaridade mais comuns sao definidos como [Chavez_2001] [Samet_2006]:

Definicao 2.3 — Consulta por Abrangéncia (Range Query — RQ): uma consulta por
abrangéncia recupera todos os objetos que diferem no méaximo até dado grau r de um
objeto central de busca, ou seja, a consulta RQ(s,, r,) visa recuperar objetos situados a
uma distdncia maxima r, (raio de busca) do objeto central de busca s,, onde s, € S
(Figura 4(a)). Formalmente, pretende-se encontrar o subconjunto resposta R < S que

atendaa R ={xe Sld(sy x) <r,}.

Um exemplo de RQ é: “Encontre as estrelas que estdo a, no maximo, 10 anos-luz de distancia

do Sol”, ou seja, RQ(‘Sol’, 10), onde S é o conjunto dos astros, o subconjunto S < S é um

banco de dados contendo os astros conhecidos, d( ) = L, e a dimensdo é 3.

Definicao 2.4 — Consulta aos k-Vizinhos mais Proximos (k-Nearest Neighbor Query —
KNNQ): uma consulta aos k-vizinhos mais préximos recupera os k objetos mais
semelhantes a um objeto de busca, ou seja, a consulta KNNQ(s,, k) visa a recuperar os k
objetos mais préximos do objeto central de busca s,, onde s, € S (Figura 4(b)).
Formalmente, pretende-se encontrar o subconjunto resposta R < S que atenda a
R={xe SIIRI=keVxe R,Vye (S—R), d(s4, x) < d(s4, y)}. Em caso de empate,
comum onde d( ) retorna valores discretos, a resposta pode conter mais do que apenas k

elementos.

Um exemplo de KNNQ é: “Encontre as 5 estrelas mais préximas do Sol”, ou seja,

KNNQ(‘Sol’, 5), onde S é o conjunto dos astros, o subconjunto S < S é um banco de dados

contendo os astros conhecidos, d( ) = L, e a dimensao € 3.
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Figura 4: Exemplos esquemdticos dos tipos de consultas por similaridade: (a) Consulta por
abrangéncia; (b) Consulta aos 5-vizinhos mais préximos.

Os dois tipos de consulta por similaridade apresentados podem ser facilmente executados a
partir da inspecdo seqiiencial de todos os objetos de um conjunto fornecido. Ou seja,
considerando o conjunto de objetos S, o objeto de busca s, e o raio de busca r,, para se
responder a consulta RQ(s,, r,) cada objeto s; de S € comparado com o objeto de busca e, se

d(sg, 5i) < rg, entdo s; € inserido no conjunto resposta RQ.

Para a consulta KNNQ(s,, k), € comum usar como estrutura auxiliar uma lista de prioridade Ly,
que organize os candidatos a vizinho mais pré6ximo, a medida que sdo encontrados. A lista de
candidatos L; permanece ordenada pelo valor da distincia entre cada candidato e o objeto de
busca. O processo pode ser visto como uma variagdo daquele descrito para RQ(s,, ), com a
diferenca de que o raio de busca r, € atualizado a medida que um novo objeto € inserido em
Ly, passando a valer a distancia do dltimo candidato, ou seja, do vizinho mais distante até o
momento. Comecando com um raio de busca infinito, cada vez que um candidato € inserido
na lista, o raio de busca diminui, reduzindo a chance dos préximos objetos comparados serem

qualificados como candidatos.

Apesar da simplicidade dos processos descritos, se a cardinalidade do conjunto S for muito
alta ou se a fun¢do de distdncia métrica utilizada envolver algoritmos muito demorados, o
tempo total para a obtengdo da resposta pode se tornar inaceitdvel, sendo necessario o uso de
alguma técnica de indexag@o para agilizar tais processos. A Segdo 2.3 apresenta algumas

técnicas de indexacdo para dados complexos.
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2.3. Estruturas de indexacao para dados complexos

O desempenho das consultas por similaridade em ambientes altamente dinamicos, isto &,
ambientes com muitas operacdes de inser¢do e remocgdo de dados, é afetado por dois fatores
principais: quantidade de acessos a disco e quantidade de comparagdes entre objetos efetuadas
por célculos de distancia. O disco € acessado para a obten¢@o dos dados armazenados, pois,
em geral, a quantidade e o tamanho dos objetos sdo tdo grandes que € invidvel armazend-los
em memoria principal. O tempo de comparagdo depende da complexidade algoritmica da
funcdo de distincia usada para avaliar o grau de dissimilaridade entre os objetos. Quanto
maior o nimero de comparagdes e/ou quanto mais complexa a func¢do de distincia, pior serd o

desempenho das consultas [Hjaltason_2003].

Consultas por similaridade podem ter seu desempenho melhorado a partir do uso de estruturas
de indexacdo que sejam capazes de gerenciar eficientemente o armazenamento e a
recuperacdo em memoria secunddria (disco). Para tanto, diferentes técnicas de indexagdo,
também chamadas de Métodos de Acesso (MA), t€m sido propostas [Gaede_1998]
[Bohm_2001] [Traina Jr._2000b] [Santos Filho_2001] [Traina Jr._2002b] [Hjaltason_2003]
[Vieira_2004].

De acordo com [Korn_2001], a estrutura de indexagdo dos MAs se assemelha com a de uma
técnica de indexa¢do muito utilizada para dados convencionais, a B*-Tree [Comer_1979]: os
objetos sdo armazenados em nés folhas visando agrupar aqueles com alto grau de semelhanga
entre si. Cada objeto é armazenado em exatamente um nd. Os nds folhas sdo organizados
hierarquicamente por meio de nds internos, que também procuram agrupar as folhas e as
subédrvores de modo a manter juntos os objetos mais semelhantes. Cada entrada de um né
interno “aponta” para exatamente uma subarvore ou uma folha. Habitualmente, a estrutura das
entradas nas folhas é diferente da dos nés internos, sendo que as entradas de todos os nds
internos apresentam a mesma estrutura. A estrutura das entradas € especifica para cada
método. Como em qualquer estrutura hierdrquica, todas as operacdes de manipulagdo da
arvore (insercdo, remocdo e consultas) sdo iniciadas pelo nd raiz, o qual armazena os
enderecos das demais subarvores. Em geral, € interessante que essas estruturas sejam

balanceadas pela altura, ou seja, todas as folhas se encontram no mesmo nivel da arvore.
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De acordo com os modelos definidos na Secdo 2.2, os MAs podem ser divididos em duas

classes:

e Métodos de Acesso Espaciais (MAEs), ou Métodos de Acesso a Dados Espaciais: sdo
voltados para o modelo de espago vetorial, onde os objetos sdo representados por vetores
em um espago e-dimensional. Exemplos de MAEs dindmicos s@o: a R-Tree
[Guttman_1984] e suas variantes, R -Tree [Beckmann_1990] e R*-Tree [Sellis_1987], a
k-d-B-Tree [Robinson_1981], a TV-Tree [Lin_1994] e a SR-Tree [Katayama_1997];

e Meétodos de Acesso Métricos (MAMs), ou Métodos de Acesso a Dados Métricos: sdo
voltados para o modelo de espaco métrico, onde apenas a distancia entre os objetos €
levada em consideracdo. Exemplos de MAMs dindmicos sdo: a M-Tree [Ciaccia_1997], a
Slim-Tree [Traina Jr._2000b] [Traina Jr._2002a], métodos da familia OMNI [Santos
Filho_2003] [Traina Jr._2005], a DF-Tree [Traina Jr._2002b] e a DBM-Tree
[Vieira_2004] .

Os MAMs surgiram como uma alternativa aos MAEs, pois os superam ao processarem de
modo eficiente consultas por similaridade tanto com tipos de dados vetoriais, quanto com
tipos de dados adimensionais (ndo-vetoriais). Porém, enquanto existem na literatura vérias
propostas de MAEs com capacidade de gerenciar armazenamento em memoria secunddria,
tendo os primeiros surgido por volta da década de 1980 [Gaede_1998], apenas em 1997 foi
propsto o primeiro MAM realmente dindmico e com suporte a disco, a M-Tree

[Ciaccia_1997], seguida pela Slim-Tree [Traina Jr._2000b] em 2000.

E importante ressaltar que todos os MAs sio capazes de executar as mesmas operagoes, tais
como a inser¢do individual de objetos, bem como as mesmas consultas bdsicas por
similaridade. A diferenga entre eles estd no desempenho que cada um apresenta em cada
consulta. Assim, embora as estruturas de indexacdo baseadas em drvore apresentem
desempenho muito bom para consultas com alta seletividade, elas tendem a degradar quando
uma consulta retorna mais do que (tipicamente) 10% dos objetos indexados (este resultado faz
parte de conhecimento ji bastante difundido e aceito pela comunidade de bases de dados

[DeWitt_1991]). Logo, quando isso acontece, € preferivel utilizar a busca seqiiencial, mesmo
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que exista um indice criado para o atributo de busca. Esse é um exemplo simples de um tipo

de escolha que um processo de otimizacdo de consultas deve fazer.

A secdo seguinte apresenta uma visdo geral do MAM dinamico Slim-Tree, o qual serd usado

como base para a criacdo do modelo de custo proposto por este trabalho.

2.4. O MAM Slim-Tree

A Slim-Tree [Traina Jr._2000b] [Traina Jr._2002a] é um MAM dinamico, consistindo em
uma 4rvore balanceada que cresce botfom-up, ou seja, das folhas para a raiz. Como em outras
arvores métricas (por exemplo, a M-Tree), os objetos que compdem o conjunto de dados sdo
agrupados em pdaginas de disco de tamanho fixo, onde cada pigina corresponde a um né da

arvore.

A idéia geral de todo MAM consiste em selecionar um ou mais objetos (representantes) do
conjunto de objetos e organizar os demais a partir deles. A Slim-Tree armazena todos 0s
objetos nas folhas, organizando-os hierarquicamente na arvore. Essa hierarquia € construida a
partir da selecdo de objetos, denominados representantes, que definem centros de regides no
espaco de dados. Cada regido possui um raio de cobertura, e apenas os objetos que forem
cobertos pelo raio de cobertura de uma determinada regido podem ser armazenados nesse no.
As entradas em um né folha (LeafNode) sao formadas pelos dados que compdem o objeto
indexado, por seu cddigo de identificacio e pelo valor da distincia entre ele e seu

representante. Assim, a estrutura dos nés folhas que armazenam todos os objetos é:

LeafNode [vetor de <Oid; , d(s;, rep(s;)), si>]

onde, Oid; é o identificador do objeto s; e d(s;, rep(s;)) € a distancia entre o objeto s; € 0

representante deste n6 folha rep(s;).

As entradas de um n6 interno, denominado né indice (IndexNode), sao compostas pelos dados
de uma subdrvore, ou seja, o objeto representante, o raio e o ponteiro para a subdrvore; e, se a
entrada ndo estiver na raiz, pela distincia entre esse objeto e o seu representante armazenado

no no pai. A estrutura dos nés indices € a seguinte:
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IndexNode [vetor de <s;, r;, d(s;, rep(s;)), ptr(Ts;), Nentries(ptr(Ts;))>]

onde, s; armazena o objeto que € o representante da subarvore apontada por ptr(Ts;), e r; é o
raio de cobertura da regido. A distincia entre s; e o centro deste né rep(s;) € armazenada em
d(s; , rep(s;)). O ponteiro ptr(Ts;) indica o né raiz da subarvore cuja raiz € s;. O ndmero de

entradas presentes nos nds apontados por ptr(Ts;) € armazenado em Nentries(ptr(Ts;)).

A Figura 5 apresenta uma visdo geral da organizacdo de 19 objetos, rotulados de A até S,
armazenados em um Slim-Tree de 3 niveis, onde a raiz encontra-se no nivel zero e os objetos

no nivel das folhas (nivel 2), com nés com capacidade maxima 3.

(b)

Nos Folha

Figura 5: Exemplo de Slim-Tree: (a) representagdo estrutural; (b) representacdo
hierarquica com os representantes e seus raios.

Assim como outras estruturas bottom-up (por exemplo, a B-Tree), o mecanismo de insercio
de objetos na Slim-Tree € o seguinte: para cada novo objeto a ser inserido, o algoritmo de
inser¢do percorre a arvore a partir da raiz para encontrar um né folha cujo raio de cobertura
possa abranger o novo objeto; se nenhum né se qualifica, seleciona-se o né cujo centro esta
mais perto do novo objeto; caso mais de um né se qualifique, o algoritmo ChooseSubtree() é
executado para selecionar o né onde serd inserido o novo objeto. Esse processo € aplicado
recursivamente para todos os niveis da arvore. A Slim-Tree possui tré€s opgdes para o

algoritmo ChooseSubtree():

® Random (Aleatério) - seleciona aleatoriamente, dentre os nds que se qualificam, um né

para inserir o novo objeto;
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e MinDist (Distancia Minima) — dentre os que se qualificam, seleciona o n6 cuja distancia de

seu representante para 0 novo objeto seja a menor;

® MinOccup (Ocupagdo Minima) - seleciona o né que esteja com o menor nimero de objetos

armazenados, dentre os que se qualificam. Essa € a op¢do padrao.

E interessante notar que utilizando a op¢io MinOccup do algoritmo ChooseSubtree() obtém-
se arvores mais compactas (com maior taxa de ocupagdo dos nds), o que resulta em um
ndmero menor de acessos a disco para responder consultas por similaridade. Entretanto, a taxa
de sobreposi¢@o entre os nds aumenta. J4 a opcdo MinDist tende a gerar drvores mais altas e

com menor taxa de ocupagdo e sobreposicdo de nds.

Durante o processo de inser¢cdo de objetos pode acontecer do né escolhido ja ter atingido a sua
taxa de ocupacdo maxima. Nesse caso deve-se alocar um novo né no mesmo nivel do
anterior, e os objetos que estavam nesse nd, mais o0 novo objeto a ser inserido devem ser entdo
redistribuidos entre os dois nés. A Slim-Tree possui as seguintes op¢des para efetuar a quebra

de nos (splitting):

® Random (Aleatdrio) - seleciona aleatoriamente os dois objetos representantes para 0S novos
noés, e os demais objetos sao distribuidos entre eles pela menor distancia entre o objeto e o

representante. Deve-se respeitar a taxa de ocupagdo minima dos nds;

e MinMax (Minimo dos Maiores Raios) - consideram-se como candidatos a representantes
todos os possiveis pares de objetos. Associa-se, tentativamente, a cada objeto do par de
representantes os demais objetos. Serdo escolhidos como representantes o par de objetos

que minimizar o raio de cobertura da subdrvore resultante;

e MST (Minimal Spanning Tree) - constréi-se a arvore de caminho minimo, MST
[Kruskal_1956], e a aresta mais longa da MST € removida. Dessa maneira obtém-se dois
agrupamentos, € o objeto mais central de cada um dos dois agrupamentos resultantes ¢é
selecionado como representante do né. Essa op¢do produz Slim-Trees tdo boas quanto as
criadas utilizando a op¢ao MinMax, em uma fracdo do tempo. Assim, essa € a opcao padrao

de quebra de nos.
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Note-se que a Slim-Tree cresce um nivel quando a raiz da drvore estd completa e um novo
elemento deve ser inserido nela. Nesse caso a raiz divide-se € uma nova raiz deve ser criada

com dois representantes, e dessa maneira a arvore cresce um nivel.

Uma medida importante a ser obtida a partir de uma Slim-Tree é o fat-factor, que permite
determinar quanto uma arvore métrica estd proxima de ser 6tima, isto €, sem sobreposi¢do de
nés. Assim, dado que 7 € uma arvore métrica de altura H e com N nds, N=1, e que S| € o total

de objetos de S, o fat-factor da drvore métrica T € [Traina Jr._2000b]:

-HAS 1
ISl (N-H)

far(T) ="

onde /. € o nimero total de nds acessados para responder uma consulta pontual (point query)
para cada objeto na drvore e H - ISI < I, < N - IS, ou seja, H - IS| ocorre para uma arvore 6tima
e, neste caso, fat(T)=0; N - ISl ocorre no pior caso de sobreposicdo e, entdo, fat(T)=1. Assim,

fat(T) retorna valores no intervalo [0,1].

A Figura 6 ilustra quatro casos de sobreposicdo de nds e seus respectivos far-factors. Nessa
figura, o representante de um nd, que estd no centro do mesmo, estd sendo indicado conectado
ao elemento mais distante dele no n6, o que também delineia o raio desse né. Considerando
uma arvore métrica T de dois niveis, ou seja, a raiz e o nivel mostrado na figura, tem-se H=2,
ISI=13 e N=3. Para o primeiro e o segundo caso, I.=26 e, portanto, fat(T)=0; no terceiro caso

1,=28, resultando em fat(7)=2/13=0.15; finalmente, para o quarto caso [.=39 e, entao,

fat(T)=1.

E importante ressaltar que, usando o fat-factor e mais um mecanismo para reorganizar a
arvore (Slimdown), ambos disponiveis na implementacdo padrio da Slim-Tree', é possivel

reduzir a sobreposi¢@o de nds da arvore.

! Presente na plataforma Arboretum, encontrada em http://gbdi.icmc.usp.br/downloads.php
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fat(T)=0.15

fa(T)=1.0

Figura 6: Exemplo de sobreposicdo entre dois ndés de uma arvore métrica 7, ilustrando o
melhor caso com fat(T)=0, o pior caso com fat(T)=1.0 e um caso intermediario fat(T)=0.15.

Seguindo a proposta de [Korn_2001], neste trabalho serd utilizada a Slim-Tree, a qual segue a
abordagem de uma técnica de indexa¢io muito utilizada para dados convencionais, a B*-Tree,
e também por ser a tinica que permite quantificar a sobreposi¢do entre nds, que é o principal
problema de MAMs. A medida que a sobreposicdo de nés aumenta, a eficiéncia das estruturas
de indexacdo diminui, uma vez que todos os nds cobertos por uma regido de consulta t€m que

ser processados durante as operagdes de busca.

2.5. Consideracoes finais

Consultas por contetido em dados multimidia utilizam o critério de similaridade (semelhanca),
sendo assim denominadas consultas por similaridade. Em ambientes dindmicos (ambientes
com inser¢do e remogdo de dados, apds a criacdo da estrutura de dados), o desempenho de
consultas por similaridade pode ser comprometido, sendo necessdrio o uso de técnicas de
indexagdo para dados complexos para solucionar esse problema. E importante ressaltar que o
custo computacional para efetuar consultas por similaridade tem ordem de grandeza maior do
que para processar consultas tradicionais. Desse modo, a possibilidade de poder estimar o
nimero de operagdes necessdrias para processar consultas por similaridade propicia o

conhecimento de um pardmetro importante para o otimizador de consultas de um SGBD.
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Em relacdo a Slim-Tree, de acordo com os conceitos apresentados neste capitulo pode-se
concluir que € uma estrutura de indexag@o que permite realizar consultas por similaridade de
maneira eficiente, minimizando tanto o niimero de cédlculos de distincia quanto o de acessos a
disco. Outro aspecto importante € que a Slim-Tree foi desenvolvida com o objetivo de
minimizar a sobreposicdo de nds, provendo mecanismos para mensurar o grau de
sobreposicdo entre eles, bem como reorganizar os dados na drvore de modo a diminuir tal

sobreposicao.

25






3. OTIMIZAGAO DE CONSULTAS POR SIMILARIDADE

3.1. Introducao

No momento da solicitagdo de uma consulta, os SGBDs criam um roteiro de execugdo da
consulta, pré-avaliando diversas alternativas, visando otimizar sua execucdo. Para isso, existe
um modulo nos SGBDs apoiados no modelo relacional, denominado otimizador de
consultas, que avalia diversos fatores que podem afetar o desempenho do processo de
execucdo de uma consulta incluindo, entre outras: utilizacdo de estruturas de indexacdo,
seqiiéncia das operagdes, quais operadores utilizar (propriedades algébricas permitem
expressar a mesma consulta de vérias maneiras) [Traina Jr._2006] e configuragdo da memoria

disponivel para cache das relagcdes [O'Neil_2001] [Elmasri_2003].

Para alcancar esse objetivo, o otimizador de consultas realiza operacdes de estimativa de
seletividade e previsao de custo de acesso aos dados. Funcdes de estimativa de seletividade e
modelos de custo para consultas em dados convencionais sdo amplamente utilizadas pelos
SGBDs relacionais atuais. Em relagdo a otimizacdo de consultas por conteido em dados
complexos, alguns trabalhos iniciais tém sido efetuados na direcdo de estimativas de

seletividade e modelos de custo em espagos métricos, 0s quais sdo abordados neste capitulo.

A Figura 7 ilustra os passos tipicos para a execugdo de uma consulta em um SGBD,
destacando o mdédulo otimizador de consultas, que é o alvo deste trabalho. Inicialmente a
consulta passa pela analise léxica, que identifica os elementos léxicos da linguagem
existentes no texto da consulta, seguida da analise sintatica, que analisa a consulta para
determinar se ela estd formulada de acordo com as regras sintéticas da linguagem de consulta,
e seguida de uma validaciao que verifica se todos os atributos e relacionamentos sao validos
de acordo com a semantica do banco de dados a ser consultado. Essa fase inicial gera uma

representacdo interna da consulta a ser utilizada pelo otimizador de consultas que tem a
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funcdo de produzir um plano de execugdo eficiente para a consulta, o qual serd utilizado pelo
gerador de codigo para gerar o codigo que ird executar aquele plano. Finalmente, o
processador em tempo de execucao executa o codigo da consulta, a fim de obter o resultado

aguardado.

Consulta

|

ANALISE LEXICA, ANALISE SINTATICA
E VALIDACAO

'

Representacio intermediaria da consulta

|

OTIMIZADOR DE CONSULTAS

;

Plano de execugdo

|

GERADOR DE CODIGO

;

Codigo para execugdo da consulta

|

PROCESSADOR EM TEMPO
DE EXECUCAO

;

Resultado da consulta

Figura 7: Passos para o processamento, otimizacdo e execu¢do de uma consulta por um
SGBD.

A estimativa de seletividade (Secdo 3.2) é o primeiro passo para se desenvolver equacdes de
estimativa do custo computacional de uma consulta (Secéo 3.3). O objetivo € tentar saber, de
antemao, qual serd o custo da consulta, visando a alterar o plano de execucdo e melhorar o
desempenho final. Ou seja, se existirem opg¢des diferentes para executar uma consulta, as
estimativas de seletividade e de custo podem indicar qual op¢do € mais adequada para

recuperar os dados, com o menor custo computacional possivel.
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3.2. Estimativa de seletividade para consultas por similaridade

Estimar a seletividade de consultas significa estimar a propor¢do de objetos que fardo parte do
conjunto resposta da mesma, em relagdo ao total de objetos armazenados. Assim, dado um
conjunto de objetos S e uma consulta por abrangéncia (Range Query — RQ, abordada na Secdo
2.2.2) definida por RQO(s,, r,), onde s, € r, sdo, respectivamente, 0 objeto e o raio de busca,
estimar a seletividade de RQ(s,, r,) aplicada em S significa estimar a quantidade de objetos de

S que estdo na regido de busca definida por RQ(s, ).

A partir da estimativa de seletividade é possivel prever o custo computacional de uma
consulta, o que inclui o ndmero de acessos a disco, a quantidade de memoria e o tempo total
necessdrios para realizar a consulta. Supondo a existéncia de diferentes métodos de acesso,
pode-se decidir qual deles deve ser usado para otimizar o plano de execugdo visando a
reducdo do custo da consulta. H4 casos em que uma busca seqiiencial simples pode ser menos
onerosa do que o uso de uma estrutura de indexagdo, por exemplo, quando o raio de busca de
uma consulta por abrangéncia é relativamente grande, em comparacdo com o didmetro do

conjunto de dados.

De acordo com [Belussi_1995] [Bohm_2000] [Gunopulos_2005], o principal fator que
influencia a seletividade de consultas por similaridade € o conjunto de objetos onde as
consultas serdo efetuadas, mais especificamente a quantidade de objetos do conjunto, a
distribuicdo dos objetos no espago (métrico ou vetorial) e as dimensdes do espaco. A Figura 8
ilustra alguns fatores que influenciam a seletividade de consultas por similaridade,
considerando consultas por abrangéncia: as Figuras 8(a) e 8(b) mostram diferentes
distribuicdes dos objetos no espaco; a Figura 8(a) mostra que o tamanho do raio em relagéo ao
diametro do conjunto de dados também influencia a seletividade, mesmo com os objetos
uniformemente distribuidos; quando a distribui¢do dos objetos ndo € uniforme, a posi¢do do
objeto central de busca em relagdo aos demais objetos do conjunto influi na seletividade, ou
seja, como pode ser observado na Figura 8(b), os objetos s; e s3 estdo em posicdes
diferenciadas, porém r; = r3, mas com seletividades diferentes. Assim, o problema que surge é

como modelar a distribuicdo dos objetos.
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(b) Tt

Figura 8: Consultas por abrangéncia e suas respectivas seletividades: (a) dados

uniformemente distribuidos e consultas RQ;(s;, 1) € RQ>(s;, r») com mesmo centro e r; <

ry; (b) dados agrupados e as consultas RQ(sy, r1) € RQx(s», r») com centros diferentes e r; =

.
Considerando o modelo de espaco vetorial, estudos iniciais sobre estimativa de seletividade
pressupdem que os objetos estdo uniformemente distribuidos no espago. Nesse caso, a
estimativa de seletividade € obtida considerando a dimens@o em que os dados estdo imersos
no espago, denominada dimensao de imersao (embedded dimension). Em [Faloutsos_1994],
Faloutsos e Kamel questionam a suposi¢do da uniformidade da distribuicdo dos objetos no
espaco, argumentando que as coordenadas (dimensdes) dos vetores em conjuntos de dados
reais tendem a estar correlacionadas, levando a uma distribuicdo ndo uniforme. Segundo
[Bohm_2000] [Samet_2006], a correlacio de dimensdes significa que os objetos estdo
distribuidos em uma dimensdo mais baixa do espaco. Desse modo, a dimensdo a ser
considerada para a estimativa de seletividade pode ser mais baixa que a dimensdo de imersao,

denominada dimenséo intrinseca.

A dimensao de imersao de um conjunto de dados em um espacgo vetorial é dada pelo niimero
total de coordenadas que definem o espaco. A Figura 9 apresenta conjuntos de dados pontuais
alinhados M, N e P, considerados imersos em espacos de uma, duas e trés dimensdes,
respectivamente. Porém, usar trés dimensdes para caracterizar o conjunto P demanda a

utilizacdo de um espaco de memoria muito maior do que o realmente ocupado pelo conjunto.
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Figura 9: Conjuntos de dados pontuais M, N e P, distribuidos ao longo de uma linha e
imersos em uma (M), duas (N) e trés (P) dimensoes. Extraida de [Santos Filho_2003].

A dimensao intrinseca (intrinsic dimension) de um conjunto de dados corresponde ao
ndmero minimo de varidveis livres necessdrias para representar os dados. Assim, um conjunto
definido em um espago e-dimensional (dimensdo de imersdo) possui dimensao intrinseca D
(D £ e), se os dados podem ser totalmente imersos em um subespaco D-dimensional.
Seguindo essa propriedade, verifica-se que a dimensao intrinseca dos conjuntos M, N e P na

Figura 9 é sempre um.

Segundo [Korn_2001], a maldicdo da dimensionalidade (dimensionality curse) é um
problema que ocorre na indexacdo de dados em altas dimensdes, no qual a eficiéncia degrada
exponencialmente em fun¢do do aumento da dimensionalidade. Tanto nos MAEs quanto nos
MAMs, indexar vetores em alta dimensdo provoca problemas como o aumento da
sobreposi¢c@o de nds e do custo de processamento decorrente da comparag@o entre os objetos
(célculos de distancia), resultando na necessidade de métodos para reducdo da dimensdo dos
conjuntos de dados [Aggarwal_2004] [Ye_2005] [Samet_2006]. Isso faz com que, em altas
dimensdes, a busca seqiiencial possa se tornar mais eficiente do que com o uso de uma
estrutura de indexagcdo. Em [Weber_1998] [Beyer_1999] observa-se que, para dados
uniformemente distribuidos, acima de 15 dimensdes nenhum MAE seria mais eficiente que a
busca seqiiencial. Assim, considerando a dimensdo de imersdo do conjunto de dados pode-se
chegar a uma estimativa de seletividade pessimista, que pode nédo ser real caso a dimensio

intrinseca do conjunto seja menor que a de imersao.
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A distin¢cdo entre dimensdo de imersdo e dimensdo intrinseca tem sido muito utilizada no
contexto de dados espaciais para avaliar quanto a distribuicdo de um conjunto diverge da
distribui¢do uniforme [Korn_2001]. A importancia da dimensdo intrinseca € ainda maior no

contexto dos espacos métricos, onde ndo se aplica a defini¢do de dimensao de imersao.

Em [Faloutsos_1994], Faloutsos e Kamel propdem o uso da teoria de fractais para estimar a
dimensdo intrinseca de dados espaciais e mensurar o quanto a distribuicdo do conjunto
diverge da distribuicdo uniforme. Com base nos resultados apresentados em
[Faloutsos_1994], Belussi e Faloutsos apresentam férmulas de estimativa de seletividade para
consultas em dados espaciais [Belussi_1995] [Belussi_1998]. Um trabalho equivalente

voltado para dados métricos pode ser encontrado em [Traina Jr._2000a].

Os trabalhos [Faloutsos_1994] [Belussi_1998] [Traina Jr._2000a] [Korn_2001] ressaltam que
conjuntos de dados reais tendem a ter dimensdo intrinseca razoavelmente baixa, sendo que, de
todos os conjuntos testados, nenhum apresentou valor superior a 10 (a dimens@o de imersio
variou entre 2 e 16). Outra observacio € que conjuntos uniformemente distribuidos
apresentam dimensdo intrinseca igual a sua dimensdo de imersdo, o que torna a razdo entre
esses valores uma maneira simplificada de avaliar quanto a distribui¢do do conjunto diverge

da distribui¢@o uniforme.

Uma maneira de se obter a dimensao intrinseca de um conjunto de dados, a qual serd usada
por este trabalho, € usar sua dimensdo fractal. Desse modo, as sessdes seguintes apresentam
respectivamente, o conceito de dimensdo de correlagdo fractal e as férmulas para estimativa

de seletividade em consultas espaciais, de acordo com [Belussi_1995].

3.2.1. Dimensao de correlacao fractal

Um conjunto de pontos ¢é classificado como um fractal se o0 mesmo apresentar a propriedade
de auto-similaridade (exata ou estatistica) em uma ampla faixa da escala de visualizacdo.
Como exemplo pode-se citar o tridngulo de Sierpinsky, cuja construcdo tedrica € descrita pelo
processo ilustrado na Figura 10 e descrita a seguir: dado um tridngulo eqiiilatero ABC, retira-

se o tridngulo central A’B’C’. Dos trés tridngulos eqiiilateros remanescentes, cujos lados tém
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comprimento igual a metade do lado do tridngulo original, retira-se novamente o tridngulo

central, e assim sucessivamente.

A A £

Figura 10: Trés primeiras itera¢des da construgdo do tridngulo de Sierpinski.

Pode-se observar na Figura 11 que, apds vdrias iteracdes, o tridngulo resultante possui
“buracos” em qualquer escala, sendo que cada triangulo interior é uma miniatura do todo. O
que caracteriza um fractal é justamente essa propriedade de auto-similaridade, ou seja, as

partes do fractal sdo similares (exatamente ou estatisticamente) ao fractal como um todo.
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Figura 11: Triangulo de Sierpinski apds vérias iteracdes

Os fractais possuem caracteristicas ndo muito convencionais. Por exemplo, o tridngulo de

Sierpinsky possui as seguintes propriedades:

e area nula: supondo a drea do primeiro tridngulo da Figura 11 igual a uma unidade, ap6s o
primeiro passo a drea passard a ser 3/4. Apds i iteragdes, a drea passard a valer (3/4)" e,

dessa forma, ap6s infinitas itera¢Ges, a drea serd proporcional a lim;_..(3/4)";
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e perimetro infinito: supondo o perimetro do primeiro tridngulo da Figura 11 igual a uma
unidade, apds o primeiro passo o perimetro passard a ser (1 + (1/2)). Ap0s i iteracdes, o
perimetro passaré a valer (1 + (1/2))" e, dessa forma, ap6s infinitas iteracdes, o perimetro

serd proporcional a lim;_,.(1 + (1/2))i.

Desse modo, o tridngulo de Sierpinsky ndo corresponde a um objeto Euclidiano de dimensao
unitdria, caso contrdrio teria perimetro finito, € nem a um objeto Euclidiano de dimensao 2,
visto que possui drea nula. Esse problema € resolvido ao se considerar dimensdes fracionarias,

também chamadas de dimensoes fractais.

Existem varios métodos para se calcular dimensdes fractais [Schroeder_1991]. De acordo com
[Belussi_1995], a Dimensao de Correlacao Fractal ¢ muito titil para o estudo de estimativas

de seletividade, sendo um caso especial da Dimensao Fractal Generalizada.

A Dimensao Fractal Generalizada representa uma familia de dimensdes fractais voltada
para conjuntos finitos estatisticamente auto-similares. Considerando um conjunto de pontos P
imerso em um espago e-dimensional (dimensdo de imersdo e), o qual é dividido por um
(hiper-) quadriculado com células de lado r; a porcentagem p; de pontos que incidem na i-
ésima célula; e a poténcia de peso g associada a todas as células, entdo a familia de dimensdes

fractais generalizadas D, € definida da seguinte forma:

Definicido 3.1 — Dimensdo Fractal Generalizada D,: para um conjunto de pontos P
com a propriedade de auto-similaridade no intervalo de escalas (rj, r»), a dimensdo

fractal generalizada D, € obtida por:

alogpr’

D = i = constante onde:q#1,re (r1, 1) 3.1)
" g-1 dlog(r)

Como dito anteriormente, um caso especial é o da Dimensao de Correlacdo Fractal, D,,

onde g = 2. Considerando ¢ = 2, a Equagéo 3.1 fica:

dlog ) p;

————— =constante (3.2)
dlog(r)

D,
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Como a dimensdo de correlagdo fractal caracteriza o grau de dependéncia entre as
coordenadas do espaco onde o fractal estd definido (ou seja, os atributos que o definem)
[Schroeder_1991], ela pode ser usada também para prever o grau de coesdo entre os
elementos do fractal. A sec¢do seguinte ilustra uma aplicagdo da teoria dos fractais e da
dimensdo de correlacdo fractal para estimar a quantidade de objetos que sdo recuperados em

consultas espaciais sobre objetos que apresentam auto-similaridade.

3.2.2. Estimativa de seletividade em consultas espaciais

Esta secdo apresenta as equagdes para estimativa de seletividade de consultas espaciais de
acordo com [Belussi_1995], as quais utilizam o conceito de dimensdo de correlagdo fractal
abordado na secdo anterior. Todo o processo de dedugdo das formulas apresentadas pode ser

encontrado também em [Belussi_1995].

Os tipos de consultas espaciais considerados em [Belussi_1995] sdo as consultas espaciais
por abrangéncia (range query) e as juncdes espaciais. Uma consulta espacial por
abrangéncia em um conjunto de pontos P visa obter os pontos que fazem intersecdo com a
regido de busca definida no espago. Uma consulta de juncdo espacial em um conjunto de
pontos P visa obter todos os pares tnicos de pontos distintos, cuja distancia entre eles seja

menor ou igual a um raio &

A seletividade para consultas espaciais por abrangéncia e jun¢des espaciais pode ser expressa,

respectivamente, pelas seguintes equacoes:

nb(€)+1
Sel =Ae) T 33
e range (8) N ( )
c
_ n_b(e)
Sel .. (€) = VD (3.4)

Onde a funcdo nb(€) retorna o nimero médio de vizinhos a distancia maxima € de um ponto

qualquer e N é o niimero de pontos contidos no conjunto de pontos P. Para estimar nb(¢) ,
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considerando-se o formato da regido de busca (quadrado, circulo, diamante entre outros, que
sdo especificados pela fung¢do de distdncia empregada na consulta por similaridade),

denominado shape, utiliza-se o seguinte teorema:

Teorema 3.1 — Dados: um conjunto de pontos P; o nimero de pontos N em P; a
dimensdo de correlacdo fractal D, do conjunto P; a dimensdo de imersdo E do conjunto
P; o volume relativo Vol(g, shape) de uma consulta de formato shape de raio & e o

volume relativo Vol(&,]) de uma consulta de formato quadrado (ou seja, um hiper-

cubo) de raio & o nimero médio de vizinhos de P é dado por:

Vol (&, shape)

D,/E
X (N =1)x22 xe” 3.5
Vol(£.) ] (V=D G-

%(8, shape) = (
A partir do Teorema 3.1 e das Equagdes 3.3 e 3.4, é possivel estimar a seletividade para
consultas por abrangéncia (Sel,4,¢.(€)) € para consultas de junc¢io espacial (Sel;,i,(€)). Note-se

que Vol(g, 1) corresponde ao volume de uma regido do espaco definidos pela métrica L, de

raio & ou seja, um hiper-cubo de lado & Como L, é a métrica mais abrangente, qualquer outra
métrica definird um volume mais restritivo, tornando a razio expressa na Equacdo 3.5 menor

do que 1.

3.3. Modelos de custo para métodos de acesso a dados complexos

Como ja foi dito anteriormente, a previsdo do custo computacional de uma consulta € muito
importante para otimizar a execugdo de consultas pelos SGBDs. Essa previsdo de custo é
realizada por meio de equacdes que permitem revisar o plano de execugdo de consultas, com o
intuito de melhorar seu desempenho [Belussi_1998]. E importante lembrar que existem casos

onde a busca seqiiencial pode ser menos onerosa que o uso de um método de indexacao.

O primeiro modelo de custo para consultas em dados complexos foi proposto em
[Friedman_1977]. Esse modelo estima o niimero de acesso a nds folhas em k-d-Trees durante
consultas de 1-vizinho mais préximo. Esse método foi estendido para estimar a quantidade de
acessos a disco (nds) com a R-Tree em [Faloutsos_1987]. Trabalhos relacionados foram

apresentados, tais como [Weber_1998] [Bohm_2001] [Aggarwal_2004], procurando incluir
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consultas por abrangéncia e aos k-vizinhos mais proximos, diferentes funcdes de distincia da
familia de Minkowsky e diferentes tamanhos e formatos (definidos pela funcao de distancia)
de nés. Todos esses trabalhos sdo voltados para dados espaciais que supdem a distribuicao

uniforme dos dados no espago.

Ainda considerando dados espaciais, alguns trabalhos passaram a analisar conjuntos de dados
reais com distribuicdes ndo uniformes, usando a teoria dos fractais. O primeiro foi
apresentado em [Faloutsos_1994] e outros exemplos sdo: [Belussi_1998] e [Bohm_2000].
Esses trabalhos apresentam equacdes para estimativa de acessos a disco considerando,
principalmente, a R-Tree. O trabalho apresentado em [Tao_2004] faz a estimativa de acessos a
disco para consulta aos k-vizinhos mais préximos, considerando distribui¢des uniformes e ndo
uniformes dos conjuntos de dados, e ndo utiliza a teoria de fractais. Esse trabalho usa a R*-

Tree.

Definir equacdes de custo para métodos de acesso espaciais ndo € uma tarefa simples. Além
do problema da modelagem da distribui¢do dos dados para permitir a estimativa de
seletividade, conforme discutido na Secdo 3.2, existe o problema da sobreposicio dos nos,
que aflige a grande maioria dos métodos de acesso dinadmicos. Uma pratica para facilitar a
andlise, muito comum nos trabalhos de modelagem de custo de consultas por similaridade,
consiste em pressupor a distribuicdo uniforme dos dados, o que muitas vezes ndo € correto e

leva a erros significativos nas estimativas [Korn_2001].

Considerando modelos voltados para o espaco métrico e MAMs dinamicos, os principais
trabalhos sao [Ciaccia_1998] [Traina Jr._1999] e [Traina Jr._2000a], todos voltados para a
M-Tree. O problema aqui estd, mais uma vez, com o modelo de distribui¢do dos dados. Por se
tratar um modelo para dados métricos, ndo é possivel assumir a distribuicdo uniforme, pois o
espaco métrico ndo prové estruturas para tal suposicdo (ndo € possivel definir volume, por
exemplo). No entanto, novamente por ser mais simples, o trabalho apresentado em
[Ciaccia_1998] pressupde que a distribuicdo do valor das distincias entre os objetos é
uniforme e define as equacdes de custo. J4 o trabalho de Traina et al. [Traina Jr._2000a] segue
a linha de [Belussi_1998] e modela as equacdes de estimativa de custo considerando a
distribuicdo fractal dos conjuntos de dados, refletindo melhor o comportamento dos conjuntos

de dados reais.
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Um ponto interessante nos trabalhos voltados para os métodos de acesso métricos é que os
modelos consideram ndo s6 o nimero de acessos a disco, mas também o numero de
comparacdes de objetos (o nimero de cdlculos da funcdo de distancia). Isso ocorre porque, em
geral, esses métodos indexam a distancia entre os objetos e procuram minimizar o nimero de
comparacdes durante as consultas. Outra consideracdo freqiiente é que a funcdo de distancia
tende a ser razoavelmente complexa e que o custo computacional para executd-las ndo é muito
diferente do custo de acessar o disco. Essas observacdes se tornam ainda mais evidentes ao se
estudar os trabalhos da drea, pois na maioria deles as principais medidas comparadas na secio
de resultados sdo: o niimero de célculos de distancia, o nimero de acessos a disco e o tempo

total de consultas.

3.4. Consideracoes finais

Como pode ser observado nos levantamentos de trabalhos sobre estimativa de seletividade
para consultas por similaridade e previsdo de custo de métodos de acesso para dados
complexos, ndo existe consenso entre os pesquisadores sobre como caracterizar a distribuicio
de conjuntos de dados complexos. Em geral, os métodos sao introduzidos e s6 em trabalhos
complementares sdo apresentadas as equacdes de estimativa de custo. Trabalhos mais recentes
indicam uma tendéncia de se utilizar os conceitos sobre dimensdo intrinseca e dimensio
fractal para a modelagem das equacdes, pois sdo mais adequados para caracterizar os

conjuntos de dados reais e sdo compativeis com conjuntos de dados métricos em geral.

Diante do que foi abordado ao longo deste capitulo, o modelo de custo proposto neste trabalho
foi desenvolvido pressupondo que os conjuntos de dados sdo indexados por um MAM
dindmico, que os dados ndo estdo uniformemente distribuidos e que os mesmos sdo dados
complexos em geral, podendo ser vetoriais ou puramente métricos, desde que haja uma
métrica bem definida para comparar os objetos. Para as estimativas de custo, este trabalho
considera ndo s6 o nimero de acessos a disco, mas também o nimero de célculos da funcio

de distancia métrica.

38



4. DESCRICAO DO PROBLEMA

4.1. Introducao

Neste capitulo serd descrito e analisado o problema que esta tese procura resolver, tal como

colocado a seguir.

Problema: Criacio de um modelo de custo eficaz e eficiente para previsio de

seletividade de consultas por similaridade em espacos métricos.

Como visto no Capitulo 2, os critérios de comparagdo, baseados em igualdade ou em relagGes
de ordem ndo sdo tteis em consultas por contetido a dados de dominios complexos, tais como
imagens, videos, dados espaciais, séries temporais, seqiiéncias de dados genéticos, entre
outros. Como também ja discutido no Capitulo 2, o critério mais adequado para consultas a
dados complexos é o de similaridade. A avaliacdo da similaridade € feita utilizando fungdes
de distancia, que comparam dois dados complexos de um mesmo dominio e retornam um
valor numérico que € menor quanto mais os dados sdo similares. Desse modo, consultas por
similaridade envolvem: um conjunto de objetos e uma funcdo de distancia usada para medir a
“distancia”, ou grau de dissimilaridade, entre os mesmos, sendo que as fungdes de distancia

mais tteis sdo as que apresentam as propriedades de uma métrica.

O desempenho de consultas por similaridade € afetado por dois fatores principais: o nimero
de acessos a disco, para obtencdo/atualizacdo dos dados armazenados; e o nimero de
comparacdes entre objetos efetuadas por célculos de distincia [Chavez_2001]. Devido ao alto
custo computacional para recuperar e efetuar comparagdes entre dados complexos, consultas
por similaridade sdo usualmente auxiliadas por estruturas de dados para espagos métricos.
Usando a propriedade de desigualdade triangular do espago métrico é possivel descartar

objetos, minimizando comparacdes e acessos a disco (ver Secao 2.2.1).
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Como abordado na Secdo 2.3, vdrios Métodos de Acesso Métricos (MAMs) tém sido
propostos na literatura para melhorar o desempenho de consultas por similaridade em espacos
métricos. Como MAMs distintos podem apresentar desempenhos diferentes frente a uma
mesma consulta, o médulo otimizador de consultas dos SGBDs realiza estimativas de

seletividade e de custo de consultas visando escolher o MAM mais apropriado.

Constata-se entdo a necessidade de um modelo de custo eficiente para que o moédulo
otimizador de consultas de um SGBD possa escolher a melhor op¢do de processamento de

consultas por similaridade.

4.2. Delimitacao do problema e hipétese para solucao

A hipétese deste trabalho é a de que um modelo de custo efetivo para consultas por
similaridade em espacos métricos deve considerar trés fatores: o tipo de consulta por

similaridade, a dimensionalidade do conjunto de dados e as caracteristicas do MAM.

Nesta tese sao considerados os dois tipos bésicos de consultas por similaridade (Secao 2.2.2):
consulta por abrangéncia (Range Query — RQ) e a consulta aos k-vizinhos mais préximos (k-
Nearest Neighbor Query — KNNQ). Consultas aos k-vizinhos mais préximos podem ser
consideradas como um caso especial de consultas por abrangéncia [Berchtold_1997], ou seja,
uma consulta aos k-vizinhos mais proximos equivale a uma consulta por abrangéncia com raio

de cobertura considerado inicialmente infinito.

Como abordado na Sec¢@o 3.2, a distingao entre a dimensao de imersao e a dimensao intrinseca
tem sido muito utilizada no contexto de dados espaciais para avaliar quanto a distribuicdo de
um conjunto diverge da distribuicdo uniforme [Korn_2001]. A importincia da dimensio
intrinseca € ainda maior no contexto de espagos métricos, onde usualmente nido se pode

aplicar a definicdo da dimensdo de imersdo, pois mesmo dados adimensionais sdo permitidos.

De acordo com [Schroeder_1991] e [Traina Jr._1999], a maioria dos conjuntos de dados reais
nido segue distribuicdes estatisticas tradicionais (Gaussian ou Poisson), comportando-se

freqlientemente como fractais. A dimensfo intrinseca do conjunto de dados pode entdo ser
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obtida usando a dimensdo de correlagao fractal [Schroeder_1991] [Traina Jr._2000c]. Assim,
consegue-se obter um valor de dimenséo intrinseca para um conjunto de dados mesmo em um

espaco adimensional.

Para um conjunto de objetos S com dimens@o intrinseca D correspondendo a sua dimensao de
correlacdo fractal, o nimero médio de distancias menores que um raio de cobertura (raio de
busca) r, segue uma lei de poténcias, ou seja, o nimero médio de vizinhos nb(r,) dentro de

uma dada distancia r, € proporcional a r, elevado a D [Belussi_1995] [Traina Jr._1999]:
nb(r,)e<r,” 4.1)

Deve-se observar que a dimensao de correlacdo fractal D ndo varia em relagdo ao tamanho do
conjunto de dados, ou seja, D tem o mesmo valor mesmo ap0s insercdes e remogdes de dados

do conjunto, o que € importante para um calculo rapido de estimativa de seletividade.

De acordo com [Traina Jr._1999], dado um conjunto de objetos S com dimensio intrinseca D
indexado usando uma arvore métrica com N nds e com maior raio de cobertura r, € uma
consulta por abrangéncia RQ(s,, r,), onde s, € o objeto central de busca e r, é o raio de

cobertura, o nimero estimado de acessos a disco DA é dado por:
DA(r,.r,N,D) o< — > (r, +1,) (4.2)
rom

Como pode ser notado, para o célculo de DA € necessdrio conhecer o raio de cobertura r; de
cada né da arvore métrica, o que demanda percorrer toda a drvore para estimar o nimero de
acessos a disco para responder a consultas por abrangéncia. Entdo, faz-se necessdrio um
método mais eficiente para estimar o custo de acessos a disco, o qual deve levar em

consideracgdo caracteristicas do MAM a ser utilizado.

O modelo de custo proposto neste trabalho estima o ndmero de acessos a disco e o nimero de
célculos de distincia para consultas por abrangéncia e para consultas aos k-vizinhos mais
préximos em espacos métricos. O modelo considera a consulta aos k-vizinhos mais préximos
como um tipo especial de consulta por abrangéncia. A dimensao intrinseca do conjunto de
dados € obtida usando a dimensdo de correlacdo fractal, e a estimativa de seletividade

considera que o ndmero médio de vizinhos dentro de uma dada distdncia € obtido pela
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Equacdo 4.1. A fim de se obter um método mais eficiente para estimar o custo de acessos a
disco do que o apresentado pela Equacdo 4.2, o modelo de custo proposto leva em
considerag@o caracteristicas de métodos de acesso métricos dindmicos baseados em arvore.
Como plataforma de desenvolvimento e experimentos foi considerado o0 MAM dindmico

Slim-Tree, brevemente detalhado na Sec¢éo 2.4.

4.3. Caracterizando o problema

Em relacdo a otimizagdo de consultas por conteido a dados complexos, embora alguns
trabalhos iniciais tenham sido efetuados na direcdo de se obter estimativas de seletividade e
modelos de custo para consultas espaciais [Belussi_1995] e em espacos métricos
[Ciaccia_1998] [Traina Jr._1999] [Bohm_2000], ndo existe consenso entre os pesquisadores

sobre como caracterizar a distribui¢do dos conjuntos de dados em tais espacos.

Como abordado anteriormente na Secdo 3.3, os primeiros modelos de custo para consultas a
dados complexos sdo voltados para dados espaciais, supondo a distribuicdo uniforme dos
dados no espaco, o que mais tarde foi rejeitado [Christodoulakis_1984]. Ainda considerando
dados espaciais, trabalhos posteriores passaram a analisar conjuntos de dados reais com
distribui¢cdes ndo uniformes, usando a teoria dos fractais. Esses trabalhos apresentam equagdes

para estimativa de acessos a disco para a R-tree.

Considerando espacos métricos, pouco tem sido feito com relagdo aos métodos de acesso
métricos dinamicos. O problema estd, mais uma vez, no modelo de distribui¢do dos dados. O
trabalho apresentado em [Ciaccia_1998] pressupde que a distribuicdo do valor das distancias
entre os objetos € uniforme e define as equagdes de custo baseado nessa pressuposicdo, o que
ndo ¢é realista e superestima a dimensdo real dos dados [Christodoulakis_1984]. Esta tese
segue a linha de [Traina Jr._1999] e [Belussi_1998] e considera a distribuicdo fractal dos
conjuntos de dados para as estimativas de seletividade, de modo a obter um modelo de custo

mais eficiente e que reflita melhor o comportamento de conjuntos de dados reais.

Em espacos métricos, deve-se considerar também que um modelo de custo efetivo deve
estimar ndo s6 o numero de acessos a disco, mas também o nimero de comparagdes de

objetos, ou seja, o nimero de execugdes da fungdo de distdncia métrica. Isso ocorre porque os
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MAMs indexam a distincia entre os objetos e procuram minimizar o nimero de comparagdes
durante as consultas. Outra consideragdo freqiiente é que a funcdo de distincia tende a ser
razoavelmente complexa e que seu custo computacional ndo é muito diferente do custo de
acessar o disco. Entretanto, trabalhos anteriores que consideram a distribui¢do ndo uniforme
do valor das distancias entre os objetos, estimam apenas o custo de acessos a disco. Esses
trabalhos também consideram apenas consultas por abrangéncia. O modelo de custo proposto
por este trabalho considera ambos, o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia, tanto para consultas por abrangéncia quanto para consultas aos k-vizinhos mais

proximos.
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5. O MODELO DE CUSTO PROPOSTO

5.1. Introducao

A estimativa do custo computacional de uma consulta é muito importante para possibilitar a
otimizag@o da execucgdo de consultas pelos SGBDs. Ela é realizada por meio de equacdes que
permitem revisar o plano de execug¢do de consultas, com o intuito de melhorar seu
desempenho. H4 casos em que uma busca seqiiencial simples pode ser menos onerosa que o
uso de um MAM, como por exemplo, quando o raio de cobertura de uma consulta por
abrangéncia € relativamente grande, em relagio ao didmetro do conjunto de dados, isto é, mais

que 10% da base de dados se qualifica para responder a consulta.

Este capitulo apresenta inicialmente um método para a estimativa de seletividade, tanto para
consultas por abrangéncia quanto consultas aos k-vizinhos mais proximos. Considerando que
para espagos métricos um modelo de custo deve estimar o nimero de acessos a disco (custo
de I/0O) e o nimero de célculos da funcdo de distancia (custo de CPU), sdo apresentadas
equacdes para a estimativa de custo de acessos a disco e do custo de calculos de distincia para
consultas por abrangéncia (Secdo 5.3) e para consultas aos k-vizinhos mais préximos (Secdo
5.4). Para isso considera-se que os dados estdo indexados por métodos de acesso métricos
dindmicos tradicionais em que todos os objetos estdo nas folhas da arvore, como a M-tree e a
Slim-Tree. Além disso, o método proposto utiliza também o conceito de fat-factor para as
arvores métricas. Uma informacao importante é a dimensao intrinseca do conjunto de dados,

que € calculada usando a dimensao de correlacdo fractal.

Mesmo considerando a dimensio intrinseca do conjunto de dados e o fat-factor da arvore
métrica, o uso apenas de informagdes globais sobre o conjunto de dados e o MAM nio
caracteriza adequadamente o conjunto de dados de modo a obter estimativas de custo precisas.

Desse modo, a Secdo 5.5 apresenta uma estratégia que emprega a distribui¢do dos dados no
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local do centro da consulta para melhorar as estimativas realizadas. Isso € feito utilizando
informacdes de consultas previamente executadas, ajustando-se o processo de estimativa para
regides distintas do conjunto de dados. A estimativa fica, entdo, sensivel também a

distribuicdo local dos dados.

No intuito de facilitar o acompanhamento do desenvolvimento das equacdes, a Tabela 1

sumariza a definicdo dos simbolos utilizados.

Tabela 1: Definicdo de simbolos.

Simbolos Definicoes
M Espaco métrico.
S Dominio ou universo de objetos vélidos.
S Conjunto de objetos onde as consultas serdo efetuadas, S c S.
S| Cardinalidade (nimero de elementos) de S.
M Nimero de objetos de S armazenados em cada nivel 4 de uma drvore métrica.
d(x,y) Funcio de distancia métrica entre os objetos x,y € S.
RO(s,, 1) Consulta por abrangéncia (RQ — Range Query).
KNNQ(s,, k) Consulta aos k-vizinhos mais préximos (KNNQ — k-Nearest Neighbor Query)
5,€ S Objeto central de uma consulta.
s;€ S Objeto central da consulta previamente armazenada.
T, Raio de cobertura de uma consulta.
Ty Raio de cobertura de uma consulta previamente armazenada.
r Maior raio de cobertura de uma drvore métrica.
7 Raio de cobertura médio de um né em um nivel # de uma arvore métrica.
Vlevelh Raio de cobertura médio de um nivel 4 de uma arvore métrica.
| Tear Raio de cobertura médio de um né folha de uma drvore métrica.
N Numero total de nds de uma drvore métrica.
N, Numero estimado de nés em cada nivel & de uma arvore métrica.
Nicaves Numero estimado de nds folhas de uma arvore métrica.
H Numero total de niveis de uma drvore métrica.
D Dimensio intrinseca, correspondendo a dimenséo de correlacéo fractal.
nb(r,) Numero médio de vizinhos dentro de uma dada distancia .
fat(T) Fator de sobreposi¢do — fat-factor — de uma arvore métrica 7.
| Copr Capacidade efetiva de um n6 de uma arvore métrica.
C Capacidade médxima de um n6 de uma 4rvore métrica.
u Utilizagdo média de um né de uma arvore métrica.
k Niimero de objetos recuperados por uma consulta.
ks Nuimero de objetos recuperados por uma consulta previamente armazenada.
elgo(ry, 1, D) Estimativa de seletividade de uma consulta por abrangéncia.
Selknno(k) Estimativa de seletividade de uma consulta aos k-vizinhos mais préximos.
DAvpinai(ry 7. H, D) Estilpativa do numero de aCCSS(A)S ?1 disco para uma arvore métrica Otima,
considerando consultas por abrangéncia com raio de cobertura r,.
DAyl 1, H, D) Estirpativa do numero de a({e§sos a d.isco ) p?ra uma 4arvore métri.ca Otima,
considerando consultas aos k-vizinhos mais préximos que recupera k objetos.
Estimativa do nimero de acessos a disco para consultas por abrangéncia com raio
DA(r, 1, H, D) de cobertura r,, considerando a sobreposi¢do de nds da drvore métrica.
Estimativa do nimero de acessos a disco para consultas aos k-vizinhos mais
DAk, r, H, D) proximos que recupera k objetos, considerando a sobreposicdo de nés da arvore
métrica.
DA, Numero de acessos a disco de uma consulta g.
DA, Numero de acessos a disco de uma consulta previamente armazenada.
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DAgo

Estimativa final do nimero de acessos a disco para uma consulta por abrangéncia
considerando DA (r,, r, H, D) e DA,.

DAgnwo

Estimativa final do nimero de acessos a disco para uma consulta aos k-vizinhos
mais préximos considerando DA, (k, r, H, D) e DA,.

DCoptinu/(rq; I H D)

Estimativa do nimero de calculos de distancia para uma arvore métrica 6tima,
considerando consultas por abrangéncia com raio de cobertura r,.

DC()prinal(k; r, H, D)

Estimativa do nimero de célculos de distancia para uma arvore métrica Gtima,
considerando consultas aos k-vizinhos mais proximos que recupera k objetos.

DC,(r,, 1, H, D)

Estimativa do nimero de célculos de distancia para consultas por abrangéncia
com raio de cobertura r,, considerando a sobreposi¢do de nds da drvore métrica.

Estimativa do niimero de célculos de distincia para consultas aos k-vizinhos mais

DC,(k, r, H, D) préximos que recupera k objetos, considerando a sobreposi¢do de nds da arvore
métrica.

DC, Nimero de cdlculos de distincia de uma consulta g.

DC, Nidmero de cdlculos de distdncia de uma consulta previamente armazenada.

DCro Estimativg final .do nimero de cdlculos de distdncia para uma consulta por
abrangéncia considerando DC,(r,, r, H, D) e DC;.

DCrwo E.st.imativa f.inal d(? nﬁmeroide calculos de distancia para uma consulta aos k-
vizinhos mais préximos considerando DC,(k, r, H, D) e DC;.

K, Constante de proporcionalidade.

Kpa Constante de proporcionalidade para acessos a disco.

Kpc Constante de proporcionalidade para cdlculos de distincia.

Pe Porcentagem da estimativa de acessos a disco e de cédlculos de distincia.

» Porcentagem de acessos a disco e de cdlculos de distancia de uma consulta

s

previamente armazenada.

5.2. Estimativa de seletividade

Estimar a seletividade de consultas significa estimar a propor¢cao de objetos que fardo parte do

conjunto-resposta da mesma, em relagdo ao total de objetos armazenados.

Considerando o espagco métrico M = (S, d), dado um conjunto de objetos § < S e uma

consulta por abrangéncia definida por RQ(s,, r,), onde s, € S e r, sdo, respectivamente, o

objeto central de busca e o raio de cobertura, estimar a seletividade de RQ(sy, r,) aplicada em

S significa estimar a propor¢do de objetos de S que fazem intersecdo com a regido de busca

definida por RQ(s,, r,) em relacdo a IS| (total de objetos de S), ou seja, a estimativa de

seletividade Selro(r,) € dada por:

niimero médio devizinhos dentro da distdncia r,

SelRQ(rq) = S

A Equacdo 4.1 determina que o numero médio de vizinhos nb(r,) dentro de uma dada

distancia r, € proporcional a r, elevado a D. Considerando uma constante de
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proporcionalidade K, tem-se que o nimero médio de vizinhos nb(r,) dentro de uma dada

distancia r, € dado por:
nb(r)=K,-r" (5.2)

Considerando que ISI=nb(r)=K, -r”, onde r é o maior raio de cobertura possivel. Entdo, a

Equacdo 5.1 pode ser reescrita da seguinte maneira:

D
r
Selypy(r,,r,D)= (—QJ (5.3)
r
Ainda considerando o espaco métrico M = (S, d), dado um conjunto de objetos S < S e uma
consulta aos k-vizinhos mais préoximos definida por KNNQ(s,, k), onde s, € S € o objeto
central de busca e k € o niimero de objetos mais semelhantes a s, a serem recuperados, estimar
a seletividade de KNNQ(s,, k) aplicada a S significa estimar a propor¢do dos k objetos de S a
serem recuperados em relagdo a ISl, ou seja, a estimativa de seletividade Selgnno(k) € dada por:
k

k=2
Sel o (k) o (5.4)

5.3. Modelo de custo para consultas por abrangéncia

Como abordado na Secdo 4.2, a Equacdo 4.2 estima o nimero de acessos a disco de consultas
por abrangéncia baseada no raio de cobertura r; de cada né da arvore métrica. Porém, esse

método ndo ¢ eficiente, pois demanda percorrer toda a arvore.

Assim, esta secdo propde desenvolver um método para estimar o nimero de acessos a disco
provavel de ser necessario para responder a uma consulta sem a necessidade de percorrer toda
a arvore métrica. O modelo de custo proposto considera também o nimero de cdlculos de
distancia de uma consulta por abrangéncia. Com esse objetivo, considera-se o uso de um
MAM dindmico, com as mesmas caracteristicas da Slim-Tree (Secdo 2.4) como plataforma de

desenvolvimento.
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5.3.1. Custo de acessos a disco

Para a construcdo do modelo de custo para acessos a disco, € importante colocar a seguinte

definicao.

Definicdo 5.1: A capacidade efetiva C,y dos nés de uma drvore métrica equivale ao
nimero médio de objetos armazenados em um né ndo-raiz da arvore. Entdo,
considerando que cada n6 da drvore tem capacidade maxima para armazenar C objetos e
tem uma média de utilizacdo de u%, a capacidade efetiva Coy €:
C-u
Cp=—" (5.5)
100
Considerando-se que uma arvore de altura H tem H niveis, onde a raiz corresponde ao nivel

h=0 e as folhas ao nivel & = H-1, chega-se ao seguinte lema.

Lema 5.1: O nimero de objetos de S que podem ser armazenados em cada nivel da

arvore IS, € dado por:

S)=C,"", h=0,,.,H -1 (5.6)

eff

Prova: Assumindo uma édrvore com C.y mdxima em todos os nos, tem-se a Equagdo 5.6.

Nas arvores métricas tradicionais, todos os IS objetos sdo armazenados nas folhas. Assim,
considerando que a altura & = H — I para as folhas, ISy.;l = 1Ss,mas! = ISI. Logo, usando o Lema
5.1, tem-se que:

1
5, |=C, " = 1si= CeﬂH . 1\1/@ =C, = C, =I5 (5.7)

eff

Considerando-se uma arvore métrica 6tima, isto é, uma arvore com caracteristicas ideais (o
ndmero de objetos em cada né é aproximadamente o mesmo, cada né cobre os objetos mais

préximos e ndo existe sobreposi¢@o entre nds), t€ém-se os dois lemas seguintes.
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Lema 5.2: Considerando que a dimens@o intrinseca do conjunto de objetos S € obtida
pela dimensdo de correlacdo fractal D, o raio de cobertura médio r;, de um né em um

nivel 4 é dado por:

—h
= A 58

Prova: Inicialmente calcula-se o raio de cobertura das folhas da drvore métrica. Dado que os
objetos de § estdo armazenados nas folhas da arvore, o nimero estimado de nés folhas pode

ser expresso, em fung¢do da capacidade efetiva C,y dos nds, como:
Nleaves = (59)

Os objetos de S sdao agrupados nas folhas da arvore de acordo com um raio de cobertura médio
Tieaf, ONde cada grupo de objetos consiste em um né folha. O nimero estimado de grupos de
objetos (nés folhas) Niaes com raio de cobertura médio 7., necessdrios para cobrir ISl
objetos de um conjunto de objetos S com dimensao intrinseca igual a dimensdo de correlacio
fractal D, é dado por [Schroeder_1991]:
1
Niaes =5 (5.10)

rleaf

Combinando-se as Equacdes 5.7, 5.9 e 5.10, tem-se que o raio de cobertura médio de um né

folha é dado por:
1
C . 6D H —(H-D
éS_lzrlD :nequzﬁ:nmf'Dz%jneaf:DIS| " (5'11)
eff leaf

Assumindo uma drvore com C.; mdxima em todos os niveis, tem-se que o nimero estimado

de n6s em cada nivel & é dado por:

(5.12)
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O mesmo processo realizado para obter a Equagdo 5.11 pode ser usado para estimar o raio de
cobertura médio r;, dos nés de cada nivel /& da arvore. Assim, considerando que as folhas estio

no nivel & = H-1, basta substituir H-1 por & na Equacdo 5.11 para obter a Equagéo 5.8.

Lema 5.3: Para uma 4rvore métrica 6tima com o maior raio de cobertura igual a r e H
niveis, armazenando um conjunto de objetos S com dimensao intrinseca D, o niimero
estimado de acessos a disco necessario para responder a consultas por abrangéncia com

raio de cobertura r, € dado por:

DA

optimal

gl
o5}
SIS
S
o5}
=| L
+
N
o}

(r.,r, H D) (5.13)

r_D h=0
Prova: A Equacdo 4.2 possibilita realizar a estimativa de custo de acessos a disco para uma
consulta por abrangéncia em uma arvore métrica, desde que se conheca o raio de cobertura r;
de cada né i da 4rvore, visando obter a sumariza¢do dos raios de cobertura r; dos N nds.
Entretanto, conhecer os raios de cobertura r; de todos os N nds de uma 4rvore métrica
demanda percorrer a arvore toda, o que nao € eficiente. Utilizando as Equacdes 5.8 e 5.12 ¢
possivel obter o valor do raio de cobertura médio dos nés de cada nivel de uma &arvore
métrica. Ou seja, a Equacdo 5.8 determina o raio de cobertura médio r;, de um né em um nivel
h da 4rvore métrica e a Equagdo 5.12 permite estimar o nimero de nés N, em cada nivel da
arvore. Entdo, o raio de cobertura médio para cada nivel A, riye;n, de uma arvore métrica é

obtido por:
rlevelh = Nh ’ rh (514)

A sumarizag@o dos raios de cobertura r; dos N nés de uma arvore métrica pode, entdo, ser

estimada a partir do raio de cobertura médio de cada nivel & da 4rvore da seguinte maneira:

N
DY E=Y N, (5.15)

i=1 h=0

Usando o resultado obtido em 5.15, a Equagéo 4.2 pode ser reescrita como:

51



1 H-1
DA(rq,r,H,D)ocr—DZNh(rh+rq)D (5.16)
h=0

Combinando-se a Equacdo 5.16 com os resultados obtidos em 5.6, 5.7, 5.8 e 5.12 tem-se a

Equacdo 5.13, da seguinte maneira:

1 B 569 1 4 / _Eh D<5<12)
DArq’r7H’D)Kr72N]1(m+G) :DA)I)timuI’:I’r’H’D)MiD ]\]h lSI +rq =

0 L)

D D
1225 d - (5.6) 1 2 A di‘h (5.7)
DI@’I’”’"“I’:I’ r H’D)OC D Zih LS] " + ’:I :D%Ptimairq’ T, H’D)OC ’»70 ZCFJf lSI " + rq =

=0 G =0

R QF ?
D@ptima[’:]’r)H;D)‘xriD (S | A]1S] # +’,;I

h=0

A Equacdo 5.13 considera uma arvore métrica 6tima. Entretanto, para uma arvore que ndo tem
caracteristicas Otimas, o numero estimado de acessos a disco sera maior, isto é:

DA(rq; r, H, D) > DAoptimal(rq, r, H, D)

Um aspecto importante a ser considerado para uma estimativa de custo de acessos a disco
mais precisa € o problema da sobreposicdo dos nés dos MAMs. Uma medida importante
obtida de uma drvore métrica, como a Slim-Tree, € o fat-factor (Se¢do 2.4), o qual quantifica a
sobreposi¢cdo de nés de uma drvore métrica. A sobreposicdo entre nds da drvore € o que faz
com que mais subdrvores tenham que ser percorridas durante o processo de consulta aos
dados. Assim, uma drvore com fator de sobreposi¢ao (fat-factor) alto demandara processar um

ndmero correspondentemente alto das suas subarvores. O lema a seguir considera esse fato.

Lema 5.4: O nimero de acessos a disco para uma consulta por abrangéncia em uma

arvore métrica, considerando parametros globais do conjunto de dados € obtido por:
DA,(r,, 7, H,D)= DA, .. \r,. . H, D)1+ far(T))+ K ,, (5.17)

Prova: Usando o fat-factor (calculado da maneira mostrada na Secdo 2.4) tem-se que para

uma arvore métrica T com maior raio de cobertura r e H niveis, armazenando um conjunto de
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objetos S com dimensdo intrinseca D, o nimero estimado de acessos a disco necessario para

responder a consultas por abrangéncia com raio de cobertura r, € dado por:
DA(r,.r.H. D)o DA, r,. r. H,D)(1 + far(T)) (5.18)

A Equacdo 5.18 estima o nimero de acessos a disco, exceto pela constante de
proporcionalidade Kp4, a ser calculada a partir do niimero de acessos a disco de uma consulta
previamente executada DA,. Considerando que esse nimero pode ser calculado a partir de seu

custo estimado somado a constante de proporcionalidade Kp4, tem-se que Kp4 € dada por:
DA, = DA,(r,,r,H D)+ K,,, = K,,, = DA, - DA, (r,,, H, D) (5.19)

Assim, somando a constante de proporcionalidade Kps a Equacdo 5.18, obtém-se a Equacao

5.17.

5.3.2. Custo de calculos de distancia

Esta se¢do mostra como estimar o custo com os célculos de distdncia em uma consulta por
abrangéncia, considerando um MAM dindmico com caracteristicas semelhantes a da Slim-

Tree.

Lema 5.5: O niimero estimado de célculos de distancia necessérios para responder uma
consulta por abrangéncia com raio de cobertura r,, utilizando uma drvore métrica 6tima
com maior raio de cobertura r e H niveis, armazenando um conjunto de objetos S com

dimensdo intrinseca D, é dado por:

h+l D
—h

I I
DCnptimul (rq b H’ D) _D Z |S| " + rq (5 20)
h=0

Prova: Parte-se do principio que o custo estimado para os cdlculos de distancia pode ser
obtido a partir do custo estimado de acessos a disco. O custo de acessos a disco resulta no
nimero de nds acessados para responder a uma consulta, cujo resultado € obtido pela Equacio
5.13. Cada n6 armazena um nimero de objetos, e para todos eles serd necessario realizar um

célculo de distancia. A capacidade efetiva de cada n6 € dada por C,, obtida pela Equagio 5.7
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em termos do total de objetos do conjunto S e do total de niveis H da arvore. Desse modo,
usando a Equacdo 5.13 para realizar a estimativa de nds acessados em cada nivel 4 da arvore,
pode-se multiplicar o nimero de nos acessados em cada nivel 4 por C. para estimar 0 nimero

de objetos acessados em cada nivel & da arvore. Formalmente tem-se que:

= = ° 51 e ([ u
DC:)I’fimaIr’!’ r’H’D)(xriDZLS]H 'Ceﬁr LS]H +’:1 = DC}ptimaIrq:r’H)D)xiD SH LS]H +rq

=0 r =0

Da mesma maneira como foi feito para a estimativa do nimero de acessos a disco, um aspecto
importante a ser considerado para uma estimativa de nimero de célculos de distancia mais

precisa € a sobreposicdo de nds dos MAMs, calculada usando o fat-factor.

Lema 5.6: A estimativa global do nimero de célculos de distancia para uma consulta

por abrangéncia € dada por:

ch (rq’ T, I_I’ D): DCnptimul (rq’ T H’ D)(]+ fat(T))+ KDC (521)

Prova: Usando o fat-factor tem-se que, para uma arvore métrica 7 com o maior raio de
cobertura r e H niveis, armazenando um conjunto de objetos S com dimensdo intrinseca D, o
ndmero estimado de cdlculos de distincia necessdrio para responder a consultas por

abrangéncia com raio de cobertura r, é dado por:
DC, (., H D)o DC, ,.((r.,r, H,D)(1+ far(T)) (5.22)

A Equagdo 5.22 estima o ndmero de célculos de distdncia, exceto pela constante de
proporcionalidade Kpc. Considerando que o nimero de célculos de distdncia de uma consulta
previamente executada DC, pode ser obtido a partir de seu custo estimado somado a constante

de proporcionalidade Kpc, tem-se que Kpc € dada por:
DC,=DC,(r,,r,H, D)+ K,. = K,.=DC, -DC,|r,,r,H,D) (5.23)

Assim, somando a constante de proporcionalidade Kpc a Equagdo 5.22, obtém-se a Equacao

5.21.
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5.4. Modelo de custo para consultas aos k-vizinhos mais préximos

Como abordado na Secdo 4.2, consultas aos k-vizinhos mais proximos podem ser
consideradas como um caso especial de consultas por abrangéncia, ou seja, uma consulta aos
k-vizinhos mais proximos equivale a uma consulta por abrangéncia com raio de cobertura r, a
ser determinado. O problema estd em conseguir estimar r, pois os algoritmos que
implementam consultas aos k-vizinhos mais proximos baseiam-se em iteracdes que vao
ajustando r, a medida em que os k objetos sdo recuperados. Esse tipo de ajuste ndo € eficaz

para uma estimativa de custo.

Assim, para estimar o nimero de acessos a disco e de célculos de distdncia de uma consulta
aos k-vizinhos mais proximos, este trabalho propde um método para estimar o raio de
cobertura r,, a ser utilizado nas equacdes de custo propostas na secdo 5.3 para consultas por

abrangéncia. Para tanto, tem-se o seguinte lema:

Lema 5.7: Para uma consulta aos k-vizinhos mais préximos, o raio de cobertura

estimado r, € dado por:

(5.24)

Prova: Considerando-se que para uma consulta aos k-vizinhos mais préximos o nimero de

vizinhos dentro de uma dada distancia r, € dado por k, a Equag@o 5.2 pode ser reescrita como:
D D D k k
nb(r,)=K,-r,” =>k=K,-r,” =r, :K—:rq:DK— (5.25)
P

A constante de proporcionalidade K, pode ser obtida pela Equagdo 5.2, considerando o maior

raio de cobertura r, sendo que o nimero de vizinhos dentro de r € dado por ISI:

nb(r)=K, r’ =|S|=K,-r’ =K, = @ (5.26)
r
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Combinando-se a Equacdo 5.25 com o resultado obtido pela Equagdo 5.26 tem-se a Equacdo

k (520) k
v, =pl— =T = |97 =TI =D
q K q D|S| q
P 1
D

5.24, da seguinte maneira:

5.4.1. Custo de acessos a disco

Considerando a estimativa do nimero de acessos a disco para consultas aos k-vizinhos mais

préximos, tem-se o seguinte lema:

Lema 5.8: Para uma 4drvore métrica 6tima com maior raio de cobertura r e H niveis,
armazenando um conjunto de objetos S com dimensao intrinseca D, o nimero estimado
de acessos a disco necessario para responder a consultas aos k-vizinhos mais préximos é

dado por:

h D
H-1 —h . ..D
DA, (k r. H D)o~ S| flise + D/']Tr' (5.27)

Prova: A Equacgio 5.13 possibilita realizar a estimativa do custo de acessos a disco para
consultas por abrangéncia com raio r,. Em uma consulta aos k-vizinhos mais proximos, r, €
obtido pela Equagdo 5.24. Assim, substituindo-se r, da Equacdo 5.13 pelo resultado obtido na

Equacdo 5.24, tem-se a Equacdo 5.27.

A Equagdo 5.27 considera uma arvore métrica 6tima. Como abordado anteriormente, para
arvores que ndo tem caracteristicas 6timas, o nimero estimado de acessos a disco serd maior.
Entdo, considerando novamente o problema da sobreposicdo dos nés dos MAMs e usando o

fat-factor tem-se o seguinte lema:
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Lema 5.9: O nimero de acessos a disco para uma consulta aos k-vizinhos mais
préoximos em uma arvore métrica, considerando pardmetros globais do conjunto de

dados ¢ dado por:

DA, (k,r,H,D)=DA,,,..(k.r, H D)(1+ fat(T))+ K ,, (5.28)

Prova: Usando o fat-factor tem-se que para uma arvore métrica 7 com maior raio de
cobertura r e H niveis, armazenando um conjunto de objetos S com dimensdo intrinseca D, o
ndmero estimado de acessos a disco necessdrio para responder a consultas aos k-vizinhos mais

préximos que recupera k objetos é dado por:
DA, (k,r,H,D)o< DA, ...,k r, H D) (1 + fat(T)) (5.29)

A Equagdo 5.29 estima o nimero de acessos a disco, exceto pela constante de
proporcionalidade Kpa, a ser calculada a partir do nimero de acessos a disco de uma consulta
previamente executada DA,. Considerando que esse nimero pode ser calculado a partir de seu

custo estimado somado a constante de proporcionalidade Kp4, tem-se que Kp4 € dada por:
DA, =DA,(r,,r,H D)+ K,, = K,,, = DA, -DA,(r,,r, H,D) (5.30)

Assim, somando a constante de proporcionalidade Kps a Equacdo 5.29, obtém-se a Equacio

5.28.

5.4.2. Custo de calculos de distancia

Considerando-se a estimativa do ndmero de cdlculos de distancia para consultas aos k-

vizinhos mais préximos, tem-se o seguinte lema:

Lema 5.10: O ntimero estimado de calculos de distincia requeridos em uma consulta
aos k-vizinhos mais préximos que recupera k objetos, utilizando uma &drvore métrica
6tima com maior raio de cobertura r ¢ H niveis, armazenando um conjunto de objetos S

com dimensao intrinseca D, é dado por:
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r h=

h+1 D
1 22w —h k- rD
DC,allor, H,D)oe — SIS | JISI7 +p § (5.31)

Prova: A Equacdo 5.20 possibilita realizar a estimativa de custo de célculos de distincia para
consultas por abrangéncia com raio r,. Em uma consulta aos k-vizinhos mais préximos, r, €,
entdo, obtido pela Equacdo 5.24. Assim, substituindo-se r, da Equagdo 5.20 pelo resultado

obtido em 5.24, tem-se a Equacdo 5.31.

Assim como foi feito para a estimativa do niimero de acessos a disco, para uma estimativa de
nimero de cdlculos de distdncia mais precisa considera-se a sobreposi¢cdo de nés dos MAMs,

calculada usando o fat-factor.

Lema 5.11: A estimativa global do niimero de célculos de distincia para uma consulta

aos k-vizinhos mais préximos € dada por:

DC,(k,r, H D)= DC

optimal (

k,r, H,D)(1+ fat(T))+ K . (5.32)

Prova: Usando o fat-factor, tem-se que, para uma arvore métrica 7 com o maior raio de
cobertura r e H niveis, armazenando um conjunto de objetos S com dimensdo intrinseca D, o
nimero estimado de célculos de distidncia necessdrio para responder a consultas aos k-

vizinhos mais préximos que recupera k objetos r, € dado por:
ch (rq’ r H’ D)“ DCoptimal( (rq’ r H’ D)(I + fat(T)) (5.33)

A Equacdo 5.33 estima o nimero de célculos de distincia, exceto por uma constante de
proporcionalidade Kpc. Considerando que o nimero de célculos de distancia efetuados por
uma consulta previamente executada DC, pode ser obtido a partir de seu custo estimado

somado a constante de proporcionalidade Kp¢, tem-se que Kpc € dada por:
DC,=DC,(r,,r,H, D)+ K, = K, =DC, - DC,|r,,, H,D) (5.34)
Assim, somando a constante de proporcionalidade Kpc a Equagdo 5.33, obtém-se a Equacao

5.32.
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5.5. Aprimoramento das estimativas de custo com dados locais

As equagOes de custo propostas até aqui baseiam-se apenas em parimetros globais do
conjunto de dados, o que proporciona a obtengcdo de uma estimativa de custo inicial de
maneira rdpida. Entretanto, essas estimativas iniciais muitas vezes ndo conseguem identificar
variacdes locais da distribuicdo dos dados. Desse modo, nesta secdo é proposto um outro
método para estimativas de custos, estas considerando esse aspecto, o que aprimora as
estimativas mesmo em conjuntos de dados que apresentam significativas variagdes locais na

distribui¢do dos dados.

Mobdulos otimizadores de consultas podem armazenar informacdes sobre consultas
previamente executadas para auxiliar as estimativas de custo de novas consultas. Partindo
desse principio, € possivel melhorar as estimativas de custo usando, além das equagdes para
estimativas de custo propostas anteriormente, os custos reais de algumas consultas

previamente executadas.

Tanto para consultas por abrangéncia como para consultas aos k-vizinhos mais proximos, o
valor final das estimativas € calculado usando: uma porcentagem p, do valor dos custos
estimados de acessos a disco DA, obtido pela Equacdo 5.17 para consultas por abrangéncia e
pela Equac@o 5.28 para consultas aos k-vizinhos mais préximos, e do valor de célculos de
distancia DC,, dado pela Equagdo 5.21 para consultas por abrangéncia e pela Equacgdo 5.32
para consultas aos k-vizinhos mais préximos; e uma porcentagem p, do valor real do nimero
de acessos a disco DA; e célculos de distancia DC; de uma consulta previamente armazenada,

tanto por abrangéncia quanto aos k-vizinhos mais préximos. Assim, o valor final das

estimativas de acesso a disco DA e célculos de distancia DC € obtido pelas equagdes a seguir.

Para consultas por abrangéncia:

DARQ :DAg(r‘I’r’H’D)'pe+DAs'ps (5'35)

DCRQ :ch (rq’r’I_I’D)'pe +DCY .ps (536)
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Para consultas aos k-vizinhos mais proximos:

DAgyyo = DA, (k7. H,D)- p, + DA, - p, (5.37)

DCyyyo =DC, (k’ r,H,D)- p.+DC - p, (5.38)

Usando essa abordagem, faz-se necessdrio armazenar os valores reais de custo de execugdo de
consultas. Tanto para consultas por abrangéncia quanto para consultas aos k-vizinhos mais
préximos, as informacdes necessdrias a serem armazenadas para as consultas previamente
executadas sdo: o centro da consulta armazenada s;; o raio de cobertura da consulta
armazenada rs; o nimero de objetos recuperados pela consulta armazenada k;; 0o nimero de
acessos a disco e cdlculos de distancia da consulta armazenada DA; e DC;, respectivamente.
Com essas informacdes, os dados de uma mesma consulta armazenada podem ser utilizados

para melhorar tanto consultas por abrangéncia quanto aos k-vizinhos mais préximos.

Quando uma nova consulta a ser executada ocorre perto de uma consulta previamente
armazenada, entdo os valores reais de custo armazenados sido considerados usando-se as
Equacdes 5.35 e 5.36 para consultas por abrangéncia, ou as equacdes 5.37 e 5.38 para
consultas aos k-vizinhos mais préximos. Porém, quando essa proximidade ndo acontece,
apenas as estimativas globais de custo sdo consideradas usando-se as Equacdes 5.17 € 5.21 ou

as Equacgdes 5.28 e 5.32, dependendo do tipo da consulta.

A consulta previamente armazenada a ser considerada nos célculos deve ter o centro préximo
ao da nova consulta. Neste trabalho considera-se que “préximo” € quando a distincia entre o
centro da nova consulta s, € S e o centro da consulta armazenada s, € S, d(s,, s,) ¢ menor ou

igual ao raio de cobertura da consulta armazenada r;.

Uma vez encontrada uma consulta por abrangéncia previamente armazenada com centro
préximo, o cédlculo de p, e p, depende de dois fatores: da proporcdo entre o nimero médio de
vizinhos dentro de uma dada distincia r, € o nimero médio de vizinhos dentro de uma dada
distancia r,, dados pela Equacdo 5.2, e da propor¢do de d(s,, ss) em relagdo a ry, de acordo

com algumas situagdes mostradas na Tabela 2.
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Tabela 2: Calculo das porcentagens de custos estimados p, e de custos armazenados p, para
consultas por abrangéncia.

1. O raio da consulta corrente € menor ou igual ao raio da consulta armazenada: r, < ry

1.1. A consulta corrente estd totalmente contida na
consulta armazenada: d(sg, S5) + 1y <71

rD
Ps=q—D

I,
p.=1-p,

1.2. A consulta corrente ndo esta totalmente contida na

P ~
* \\ consulta armazenada: d(s,, s,) + 1, > 1y
/ I \ ".,'
° - ® 10" D
I .,
le Asasdy _h d(s,,s,)
“ S5 S ; ps )
r
' . T s
® [ )
See__oT e p.=1-p,

maior que o raio da consulta armazenada: r, > r,

2.1. A consulta armazenada esta totalmente contida na
consulta corrente: d(s,, S;) + ;< 1,

D
rS
P =—7p
rq
p.=1-p,

e 2.2. A consulta armazenada ndo estd totalmente contida na

R I N consulta corrente: d(s,, Ss) + 15> 1y

ran \ *
@ s \® o G

: d(s,,ss D
[ 9y
[ s - _ 5 d(SQ’ SS)
v s 53/ rq Py =% ——

\;“'\ L e rq rs

° '._‘.f.. -

R ° pezl_ps

Uma vez encontrada uma consulta aos k-vizinhos mais proximos previamente armazenada
com centro préximo, o célculo de p, e p, depende da propor¢do entre o nimero de objetos
recuperados pela consulta previamente armazenada k; € o nimero k de objetos recuperados

pela consulta corrente, de acordo com as condi¢des apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3: Calculo das porcentagens de custos estimados p, e de custos armazenados p, para
consultas aos k-vizinhos mais préximos.

1. O niimero de objetos recuperados pela consulta armazenada € maior que o nimero de
objetos da consulta corrente: k; > k

_k
=7

p.=1-p,

2. O nimero de objetos recuperados pela consulta armazenada é menor ou igual ao nimero
de objetos da consulta corrente: k; < k

_k
p=7

p.=1-p,

Deve-se notar que uma consulta armazenada € considerada proxima a uma consulta corrente
se a regido da consulta armazenada cobre o centro da consulta corrente. A busca por consultas
armazenadas que cobrem o centro da consulta corrente pode se tornar custosa com o aumento
do nimero de consultas armazenadas. Entretanto, armazenam-se apenas as consultas cuja

estimativa teve um erro maior que 10%. Esse valor foi obtido empiricamente.

Os passos a serem seguidos para a execucdo de uma nova consulta por abrangéncia estdo

detalhados no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — Executa e armazena informac¢des de uma consulta por abrangéncia.

Entrada: a consulta por abrangéncia RQ(s,, r,), com centro s, € raio r,.
Saida: a informagdo armazenada para processamentos futuros.

1. Calcula o nimero estimado de acessos a disco e de cdlculos de distancia, DAy(r, r, H, D) e
DCy(ry, 1, H, D), usando as Equagdes 5.17 € 5.21;

2. Busca por uma consulta por abrangéncia previamente armazenada que tenha centro préximo ao
da consulta corrente pelo critério: d(s,, s;) < r;

3. Se ndo encontrou consulta com centro préximo, entdo p, = I e p, = 0, ou seja, DAgg = DA(r,,
r, H, D) e DCyo = DC,(r,, r, H, D). Caso contrdrio, calcula p, e p, de acordo com a Tabela 2;

4. Calcula DAgy e DCgg usando as Equagdes 5.35 e 5.36;
5. Executa a consulta por abrangéncia RQ(s,, 1,);

6. Se o erro entre o nimero estimado de acessos a disco DAg, e de cdlculos de distancia DCpgg, € 0
nimero real de acessos a disco e de cdlculos de distancia for maior que 10%, entdo
armazenam-se os dados da consulta corrente para serem usados em consultas futuras.
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Para a execucdo de uma nova consulta aos k-vizinhos mais préximos deve-se seguir os passos

detalhados no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 — Executa e armazena informacdes de uma consulta aos k-vizinhos mais préximos.

Entrada: a consulta aos k-vizinhos mais préximos KNNQ(s,, k), com centro s, € que recupera k
objetos.

Saida: a informacdo armazenada para processamentos futuros.

1. Calcula o nimero estimado de acessos a disco e de calculos de distancia, DA(k, r, H, D) e
DC,(k, r, H, D), usando as Equagdes 5.28 e 5.32;

2. Busca por uma consulta aos k-vizinhos mais préximos previamente armazenada que tenha
centro préximo ao da consulta corrente pelo critério: d(s,, s;) < ry;

3. Se ndo encontrou consulta com centro préximo, entdo p, = I e p, = 0, ou seja, DAgyyg =
DAk, r, H, D) e DCxyno = DCy(k, 1, H, D). Caso contrério, calcula p, e p; de acordo com a
Tabela 3;

4. Calcula DAgyyg € DCxyno usando as Equagdes 5.37 e 5.38;
5. Executa a consulta aos k-vizinhos mais préoximos KNNQ(s,,, k);

6. Se o erro entre o nimero estimado de acessos a disco DAgyyg € de cdlculos de distancia
DCxypo, € 0 nimero real de acessos a disco e de calculos de distancia for maior que 10%, entdo
armazenam-se os dados da consulta corrente para serem usados em consultas futuras.

5.6. Consideracoes finais

O modelo de custo apresentado neste capitulo estima o niimero de acessos a disco e o nimero
de célculos de distincia para consultas por abrangéncia e aos k-vizinhos mais proximos em

espacos métricos, considerando o uso de um MAM dinamico.

Inicialmente foram apresentadas equacdes de estimativa de custos que utilizam apenas
parametros globais do conjunto de dados: o maior raio de cobertura e o niimero total de niveis
da arvore métrica; e a dimenso intrinseca do conjunto de dados, correspondendo a dimensao
de correlacdo fractal. Para minimizar os cdlculos do modelo de custos, a equacio que estima o
nimero de célculos de distancia € obtida a partir da equagao de estimativa de custo de acessos

a disco, reutilizando a maior parte dos célculos.

Entretanto, estimativas baseadas apenas em parametros globais do conjunto de dados nao
conseguem identificar variagcdes locais dependentes da distribui¢do dos dados. Entdo, foram

apresentadas equacdes que melhoram as estimativas considerando, além das estimativas
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globais, informagdes de consultas previamente executadas e que estejam proximas da consulta

corrente.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

6.1. Introducao

Para avaliar a eficiéncia e a eficidcia do modelo de custo proposto para estimar o niimero de
acessos a disco e o nimero de cdlculos de distancia no processamento de consultas por
similaridade, foram utilizados conjuntos de dados reais e sintéticos, os quais serdo detalhados

neste capitulo.

A Secio 6.2 descreve os conjuntos de dados utilizados. Na Se¢éo 6.3 encontram-se os graficos
que comparam as estimativas com os valores reais de custos para consultas por abrangéncia,
juntamente com andlise dos resultados e na Secdo 6.4 encontram-se os resultados para

consultas aos k-vizinhos mais préoximos.

6.2. Descricao dos conjuntos de dados

Para avaliar o modelo de custo proposto foram utilizados vdrios conjuntos de dados reais e
sintéticos, com tamanhos e dimensdes variadas, sendo que foram selecionados para serem
apresentados alguns conjuntos de dados significativos, e que retratam e exemplificam bem os

resultados obtidos. Esses conjuntos de dados s@o descritos a seguir:

® MGCounty: conjunto de coordenadas geograficas de 27.282 intersec¢des de vias, ruas e
rodovias de Montgomery County, Maryland, EUA, com dimensdo de correlagdo fractal D
igual a 1,81. A Figura 12 ilustra a distribui¢do dos dados desse conjunto, que como pode ser

observado, ndo € uniforme;
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¢ Cidades: conjunto referente a 5.507 cidades do Brasil, com trés atributos contendo o nome,
a latitude e a longitude das cidades, apresentando D igual a 1,81. A distribui¢do nao-

uniforme dos dados desse conjunto € mostrada na Figura 13;

e Currency: contém 2.311 taxas de cambio das moedas de seis paises, normalizadas
utilizando o délar canadense como referéncia. As taxas foram obtidas diariamente por um

periodo de 10 anos, com D igual a 2,6;

¢ CorelHisto: conjunto de histogramas de cores extraidos de 68.040 imagens diversas, com

32 atributos e D igual a 3,6;

e Palavras: conjunto de 24.893 palavras em inglés, com D igual a 5,7. E um conjunto de

dados adimensional;

e MetricHisto: conjunto de histogramas métricos extraidos de 4.497 imagens, com D igual a
2,23. O histograma métrico, abordado na Se¢do 2.2.1, possui nimero de elementos varidvel,
dependendo somente da imagem em andlise e ndo de todo o conjunto de imagens. Trata-se,

portanto, de um conjunto de dados adimensional;

e Sintético6D: conjunto de 20.000 dados sintéticos gerados aleatoriamente, sem atributos

correlacionados, ou seja, D € igual a dimensao de imers3o.

Figura 12: Distribui¢cdo dos dados do conjunto MG County.
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Figura 13: Distribuicdo dos dados do conjunto Cidades.

A Tabela 4 sumariza as principais informag¢des dos conjuntos de dados, incluindo o faz-factor

e a métrica utilizada.

Tabela 4: Informagdes sobre os conjuntos de dados usados nos experimentos.

. . Dimensao
CO]S;;E: de Ngl:)l;:t(;;ie ~ - fat-factor Métrica
Imersao | Intrinseca D

MGCounty 27.282 2 1,81 0,01 | Euclidiana — L,
Cidades 5.507 3 1,81 0,03 | Euclidiana — L,
Currency 2.311 6 2,6 0,02 | Euclidiana — L,
CorelHisto 68.040 32 3,6 0,12 | Euclidiana — L,
Palavras 24.893 - 5,7 0,59 | Leai
MetricHisto 4.497 - 2,23 0,15 | DM
Sintético6D 20.000 6 6 0,07 | Euclidiana — L,

Na maioria dos conjuntos de dados foram usadas fung¢des de distancia da familia L,, pois esses
conjuntos sdo vetoriais (caso particular de espago métrico — Secdo 2.2.1). Entretanto, os
conjuntos de dados Palavras e MetricHisto sio puramente métricos, ou seja, contém dados
complexos ndo vetoriais. Portanto, esses conjuntos de dados ndo tém dimensdo de imersao.
Como abordado na Secdo 2.2.1, para o conjunto de dados Palavras utilizou-se a fungdo de
distancia métrica Lgg; que compara duas palavras contando o nimero minimo necessario de
inser¢des, remogdes € substituicdes de letras para transformar uma palavra na outra. Para o
conjunto MetricHisto a comparacio entre objetos ¢ feita por uma fun¢do de distancia métrica

denominada DM.
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6.3. Resultados para consultas por abrangéncia

Os resultados dos testes sdo apresentados em graficos que comparam o nimero real de acessos
a disco e de calculos de distancia quando consultas por abrangéncia sdo processadas usando a
Slim-Tree (curva SlimTree), a estimativa global de acessos a disco e cdlculos de distancia
calculada usando as equacdes de custo propostas na Se¢do 5.3 (curva SlimTree — Estimativa
Global) e a estimativa de custos local como abordada na Secdo 5.5 (curva SlimTree —

Estimativa Local), para os conjuntos de dados descritos na se¢@o anterior.

No caso das curvas reais e com estimativa local, cada ponto no grafico corresponde a média
de 500 consultas com o mesmo raio, com diferentes objetos centrais de busca. Os 500 objetos
centrais de busca sdo amostras extraidas dos proprios conjuntos de dados, de maneira que sio
amostras com grande probabilidade de serem usadas em consultas reais. No caso das curvas
reais, para cada ponto no grifico também € calculado o desvio padrdo, ou seja, os valores
minimo e maximo do ndmero de acessos a disco e célculos de distancia para a média das 500
consultas com o mesmo raio. No caso da estimativa global, o raio é o Unico pardmetro da
consulta considerado, ou seja, o resultado para o nimero de acesso a disco e calculos de

distincia serd o mesmo para qualquer uma das 500 consultas.

Os graficos apresentam os valores dos raios normalizados em relacdo ao maior raio de
cobertura da drvore métrica iniciando em 0.0001 até um valor préximo a 1. Entretanto, nesse
intervalo o valor maximo de interesse é 0.1 que tipicamente representa 10% dos objetos

indexados.

As Figuras 14 e 15 apresentam os conjuntos de dados de baixa dimensdo de imersdo e com
dimensdo intrinseca com valor bem préximo a dimensdo de imers@o. Para ambos os conjuntos
de dados o modelo de custo mostrou-se bastante eficaz. Considerando raio < 0.1, tanto as
estimativas globais como as locais ficam muito préximas das medidas reais; para o raio > 0.1,

as estimativas locais ainda continuam eficazes.
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Figura 14: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados Cidades: (a)
Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Célculos de Distancia.
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Figura 15: Comparacio entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com paridmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados MGCounty:
(a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Considerando um valor de dimensdo de imersao médio, e dimensdo intrinseca baixa, a Figura
16 mostra os resultados das estimativas para o conjunto de dados Currency. Como pode ser
observado, o modelo de custo se mostra eficaz até raio = 0.01, tanto para estimativas globais
quanto para estimativas locais. Até raio = 0.1 as estimativas locais ainda ficam dentro do
desvio padrdo das medidas reais. Nesse conjunto, as estimativas locais ndao conseguiram
melhorar muito os resultados, pois este € um conjunto pequeno, contendo poucos dados se
comparado a outros conjuntos de dados testados. Esse fato afeta o mecanismo de tratamento
local para constru¢do do modelo de custo, uma vez que as estimativas locais dependem de

resultados de consultas previamente executadas.
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Figura 16: Comparacido entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados Currency: (a)
Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Célculos de Distancia.

Como exemplo de um conjunto de dados de alta dimensdo de imerséo, tem-se o conjunto de
dados CorelHisto, cujo resultado de testes com as estimativas de custo é mostrado na Figura
17. Como pode ser observado, novamente o modelo de custo mostrou-se eficaz com relacio

as estimativas globais e locais, ficando sempre dentro do desvio padrdo das medidas reais e,

para o raio até 0.1, as medidas estimadas ficam bem préximas das medidas reais.
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Figura 17: Comparacido entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados CorelHisto: (a)
Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Célculos de Distancia.

Para os conjuntos de dados adimensionais (puramente métricos), os resultados mostrados nas
Figuras 18 e 19 também mostram que o modelo de custo é bastante eficaz. No caso do
conjunto de dados Palavras (Figura 18), pode-se considerar que o fat-factor influenciou
muito nos resultados positivos do modelo, pois esse conjunto gera uma drvore com muita

sobreposicao, fat-factor = 0,59, que como pode ser visto na Tabela 4, € um valor bem mais

alto que o dos outros conjuntos de dados.

A Figura 20 ilustra os resultados para dados sintéticos com dimensao de imersdo e dimensio
intrinseca igual a 6. Como pode ser observado, tanto as estimativas globais quanto as

estimativas locais ficaram muito préximas das medidas reais.
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Figura 18: Comparacido entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com parimetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados Palavras: (a)
Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Figura 19: Comparacio entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados MetricHisto:
(a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Figura 20: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas por abrangéncia, para o conjunto de dados Sintético6D:
(a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.

Analisando os resultados experimentais obtidos, pode-se concluir que o modelo de custo
proposto é eficaz. Considerando consultas por abrangéncia que retornam até 10% dos objetos
indexados (raio < 0.1 nos gréficos), as estimativas ficam majoritariamente dentro do desvio
padrio das medidas reais e, como pode ser observado nos graficos, os valores estimados ficam
muito proximos das medidas reais. Acima de 10% de seletividade as estimativas ainda ficam
dentro do desvio padrdo das medidas reais na maioria dos conjuntos de dados testados. Os
piores casos encontrados foram os conjuntos Currency e Palavras para estimativa de
calculos de distancia, mas abaixo de 10% de seletividade o modelo de custo ainda mostrou-se

eficaz mesmo nesses casos.

Em relacdo a eficiéncia pode-se considerar que, para consultas por abrangéncia, o modelo é
eficiente uma vez que utiliza pardmetros globais do conjunto de dados: o raio de cobertura da
consulta a ser executada r,; o0 maior raio de cobertura r e a altura H da drvore métrica, valores
que podem ser obtidos/atualizados durante o processo de indexagdo e armazenados para serem

utilizados pelo modelo de custo; e a dimensdo de correlagdo fractal D que ndo varia em
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relacdo ao tamanho do conjunto de dados, ou seja, D tem o mesmo valor mesmo apds
insercdes e remocdes de dados do conjunto. Deve-se considerar também que a equacdo que
estima o nimero de cdlculos de distincia € obtida a partir da equacao de estimativa de custo
de acessos a disco, reutilizando a maior parte dos cdlculos. No caso das estimativas locais, a
busca por consultas armazenadas pode se tornar custosa com o aumento do nimero de
consultas armazenadas. Entretanto, além de serem armazenadas apenas as consultas cuja
estimativa teve um erro grande, pode-se utilizar outros recursos para melhorar o desempenho,
como por exemplo, remover as consultas previamente armazenadas totalmente cobertas pelo

raio de cobertura da consulta corrente e usar uma estrutura de indexacao para esses dados.

6.4. Resultados para consultas aos k-vizinhos mais proximos

Assim como para consultas por abrangéncia, os resultados dos testes para consultas aos k-
vizinhos mais proximos sdo apresentados em graficos que comparam o numero real de
acessos a disco e de calculos de distancia usando a Slim-Tree (curva SlimTree), a estimativa
global de acessos a disco e célculos de distincia calculada usando as equacdes de custo
propostas na Secdo 5.4 (curva SlimTree — Estimativa Global) e a estimativa de custos local
como abordada na Se¢@o 5.5 (curva SlimTree — Estimativa Local), para os conjuntos de dados

descritos na Sec¢éo 6.2.

No caso das curvas reais e com a estimativa final, cada ponto no gréfico corresponde a média
de 500 consultas com o mesmo valor de k, com diferentes objetos centrais de busca. Os 500
objetos centrais de busca sdo amostras extraidas dos respectivos conjuntos de dados. No caso
das curvas reais, para cada ponto no grafico também ¢é calculado o desvio padrdo, ou seja, os
valores minimo e maximo do niimero de acessos a disco e cédlculos de distancia para a média
das 500 consultas com o mesmo valor de k. No caso da curva estimada, o k € o tnico
pardmetro da consulta considerado, ou seja, o resultado para o nimero de acesso a disco e

calculos de distancia serd o mesmo para qualquer uma das 500 consultas.

Para os testes foram utilizados valores de k variando de 0 até um valor préximo a 100.
Entretanto, deve-se observar que para a maioria das consultas aos k-vizinhos mais préximos
os valores de interesse de k sdo pequenos, aproximadamente até 10 ou 20 no maximo. Por

isso, os valores mais importantes s@o os obtidos para k pequenos.

74



Para conjuntos com valores de dimensao de imersdao pequenos (ver Figuras 21 e 22), o modelo
de custo se mostrou eficaz principalmente no caso das estimativas locais, com as medidas
bem préximas das medidas reais principalmente para estimativa de acessos a disco. Para o
nimero de célculos de distdncia, as estimativas globais ficam fora do desvio padrio.
Entretanto, considerando que a maioria das consultas aos k-vizinhos mais préximos os valores
de interesse de k sdo pequenos, as estimativas ainda ficam dentro do desvio padriao das

medidas reais.

A Figura 23 mostra os resultados das estimativas de custo para o conjunto de dados
Currency, com dimensio de imersdo média. Os resultados sdo similares aos dos conjuntos de
dados com dimensdo de imersdo baixa, com estimativas locais melhores, préximas das

medidas reais tanto para o nimero de acessos a disco quanto para calculos de distancia.
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Figura 21: Comparacio entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais proximes, para o conjunto de dados
Cidades: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Figura 22: Comparacio entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informacdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais proximes, para o conjunto de dados
MGCounty: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Figura 23: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com parametros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais préximos, para o conjunto de dados
Currency: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Célculos de Distancia.
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Para o conjunto de dados CorelHisto (ver Figura 24), com alta dimensdo de imersdo, as

curvas estimadas ficam sempre dentro do desvio padrdao das medidas reais.
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Figura 24: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com parimetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais préximos, para o conjunto de dados
CorelHisto: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.

Para os conjuntos de dados adimensionais (puramente métricos) os resultados dos testes sdo

mostrados nas Figuras 25 e 26. As estimativas globais ndo seguiram muito perto os valores

reais, principalmente para o nimero de célculos de distdncia. Entretanto, para o conjunto de

dados MetricHisto (Figura 26) ainda € possivel obter uma estimativa global razodvel para

valores pequenos de k. Note-se no entanto que a variagdo real das consultas € também muito

grande, como pode ser visto pelo desvio padrdo mostrado. As estimativas locais ficam dentro

do desvio padrdo das medidas estimadas, sendo que os piores casos ocorrem para 0 conjunto

de dados Palavras. Mas, novamente para valores pequenos de k ainda € possivel obter uma

estimativa local util.
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Figura 25: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cdlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais préximos, para o conjunto de dados
Palavras: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.
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Figura 26: Comparacdo entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais proximes, para o conjunto de dados
MetricHisto: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distancia.



Considerando dados sintéticos, com dimensao de imersdo média e dimensao intrinseca igual a
dimensdo de imersdo, tem-se que as estimativas locais e globais estdo dentro do desvio padrio
das medidas reais, como pode ser observado na Figura 27. O pior caso ocorre para estimativas
globais do nimero de cédlculos de distancia, mas as medidas estimadas ainda ficam dentro do

desvio padrao das medidas reais para valores pequenos/médios de k.
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Figura 27: Comparacio entre o nimero de acessos a disco e o nimero de cédlculos de
distancia reais (SlimTree), estimados com pardmetros globais (SlimTree — Estimativa
Global) e estimados utilizando informagdes locais sobre o conjunto de dados (SlimTree —
Estimativa Local) de consultas aos k-vizinhos mais préximos, para o conjunto de dados
Sintético6D: (a) Custo de Acessos a Disco; (b) Custo de Calculos de Distincia.

Analisando os resultados experimentais nota-se que as estimativas de custo globais ficam fora
do desvio padrao em alguns conjuntos de dados. Isso deve-se ao erro na estimativa do raio da
consulta a partir de k. Entretanto, considerando as estimativas locais que usam dados de
consultas previamente executadas, pode-se concluir que o modelo de custo proposto é
bastante eficaz. As estimativas locais ficam sempre dentro do desvio padrdo das medidas reais
e, em alguns casos, os valores estimados ficam muito proximos das medidas reais. Ainda,
considerando que, para a maioria das consultas aos k-vizinhos mais préximos, os valores de
interesse de k sdo pequenos, as estimativas ainda ficam dentro do desvio padrido das medidas
reais na maioria dos conjuntos de dados testados. O pior caso encontrado foi o conjunto de
dados Palavras, mas para valores pequenos de k ainda € possivel obter alguma estimativa

relevante.
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Assim como para consultas por abrangéncia, em relacdo a eficiéncia pode-se considerar que,
para consultas aos k-vizinhos mais proximos, o modelo € eficiente uma vez que utiliza
pardmetros globais do conjunto de dados: o valor de k da consulta a ser executada; o maior
raio de cobertura r e a altura H da arvore métrica, a serem obtidos/atualizados durante o
processo de indexacdo; e a dimensdo de correlacdo fractal D que ndo varia em relagdo ao
tamanho do conjunto de dados. As consultas aos k-vizinhos mais préximos foram
consideradas por este trabalho como consultas por abrangéncia com a proposta de uma
equacdo para determinar o raio de cobertura. Assim, a eficiéncia do modelo de custo proposto

pode ser considerada a mesma para ambos os tipos de consultas.

6.5. Consideracoes finais

Os experimentos realizados consideraram conjuntos de dados reais e sintéticos, alguns
vetoriais e outros puramente métricos. Os resultados dos experimentos foram mostrados por
meio de grificos que comparam o ndmero real de acessos a disco e de cdlculos de distancia
quando consultas por abrangéncia e aos k-vizinhos mais préximos sdo processadas usando a
Slim-Tree, a estimativa global de acessos a disco e cdlculos de distancia e a estimativa local de

custos usando dados de consultas previamente executadas.

De maneira geral, os resultados dos experimentos mostraram que o modelo de custo proposto
neste trabalho € eficaz, com as curvas estimadas dentro do desvio padrdo das medidas reais na
maioria dos casos e, em alguns casos os valores estimados ficam muito proximos das medidas

reais.
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7. CONCLUSOES

7.1. Consideracoes gerais

Consultas por similaridade em espacos métricos, considerando ambientes dindmicos, podem
ter seu desempenho bastante melhorado por meio do uso de métodos de acesso métricos.
Entretanto, ha casos em que uma simples busca seqiiencial pode ser menos onerosa do que o
uso de um método de acesso, como por exemplo, quando o raio de busca de uma consulta por
abrangéncia é relativamente grande, em relacdo ao didmetro do conjunto de dados. E
importante ressaltar também que o custo computacional para efetuar consultas por
similaridade tem ordem de grandeza bem maior do que para processar consultas tradicionais.
Desse modo, a possibilidade de estimar o custo computacional para processar consultas por
similaridade propicia dispor de um pardmetro importante para o otimizador de consultas de

um Sistema de Gerenciamento de Bases de Dados.

Em uma consulta por similaridade em espagos métricos envolvendo dados complexos, as
comparacgdes sdo realizadas usando uma fungdo de distancia atuando como uma métrica.
Essdo funcdo € muito custosa, na grande maioria das vezes. Por isso, € importante que um
modelo de custo possa estimar o nimero de célculos da fun¢do de distancia métrica, além do

nimero de acessos a disco.

Um modelo de custo para consultas por similaridade deve considerar a dimensionalidade do
conjunto de dados e a distribuicdo dos objetos no espaco. A alta dimensionalidade provoca
problemas nas estruturas de indexacdo, como o aumento da sobreposicdo de nds dos métodos
de acesso e do custo de processamento decorrente da comparacdo entre os objetos (cdlculos de
distancia). Considerar que os dados estdo uniformemente distribuidos no espaco implica em
considerar a dimensdao em que os dados estdo imersos no espaco — dimensdo de imersao.

Entretanto, na maioria dos conjuntos de dados reais, os atributos tendem a estar
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correlacionados, levando a uma distribuicdio ndo uniforme, mais compacta e,
conseqiientemente, os dados estdo distribuidos em uma dimensdo intrinseca menor. Assim,
considerando a dimensdo de imersdo do conjunto de dados pode-se chegar a estimativas de
custo pessimistas, que podem ndo ser reais caso a dimensao intrinseca do conjunto seja menor
que a de imersd@o. No caso de dados métricos, que sdo adimensionais, a utilizagdo do conceito
de dimensdo intrinseca para estimativas de custo é ainda mais relevante. Além disso, a

distribuicdo ndo € uniforme, fazendo com que consultas com os mesmos pardmetros mas

feitas em regides distintas do espaco apresentem custos bastante diferentes.

Diante desse cendrio, este trabalho desenvolveu um modelo de custo para consultas por

similaridade em espagos métricos pressupondo o seguinte:

¢ os conjuntos de dados sdo indexados por um método de acesso métrico dindmico;

¢ hd uma métrica bem definida para a compara¢do dos objetos dos conjuntos de dados

complexos em geral (vetoriais ou adimensionais);

¢ os dados do conjunto ndo estdo uniformemente distribuidos, sendo que a dimensdo

intrinseca do conjunto € calculada usando a dimensao de correlagéo fractal.

O modelo proposto considera para as estimativas de custo ndo s6 o niimero de acessos a disco,
mas também o numero de cédlculos da métrica. Outro aspecto que um modelo de custo para
consultas por similaridade deve considerar é o tipo da consulta. Os tipos mais usuais e
demandados na literatura, e desse modo considerados pelo modelo de custo proposto por este

trabalho, s@o as consultas por abrangéncia e as consultas aos k-vizinhos mais proximos.

Para o desenvolvimento de um modelo de custo eficiente e eficaz também € necessirio
considerar as caracteristicas do método de acesso a ser utilizado para a indexa¢do dos dados
complexos. Este trabalho escolheu como plataforma de desenvolvimento a Slim-Tree, que é
um método de acesso métrico dindmico, baseado em darvore, e cuja estrutura segue a
abordagem da técnica de indexagiio B*-Tree, muito utilizada para dados convencionais. Essa
escolha foi feita com o objetivo de que o modelo de custo proposto possa ser utilizado como
base para o desenvolvimento de modelos para outras estruturas dindmicas de indexacdo em
espacos métricos, uma vez que, como a Slim-Tree, a maioria dos métodos de acesso também
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segue a abordagem da B*-Tree. Uma caracteristica importante da Slim-Tree que também
influenciou em sua escolha, é a possibilidade de quantificagdo da sobreposicdo de nds por
meio do fat-factor, uma vez que a sobreposicdo entre nds € o principal problema dos métodos

de acesso métricos.

Os experimentos realizados para validar o modelo de custo proposto mostraram que as
medidas estimadas ficam muito préximas das medidas reais para boa parte dos conjuntos de
dados, principalmente para as consultas por abrangéncia. Considerando as condi¢Ges limites
para que a utilizacdo de estruturas de indexacdo contribua para a eficiéncia de consultas por
similaridade (raio da consulta por abrangéncia menor que 10% do didmetro do conjunto de
dados e valores pequenos de k para consultas aos k-vizinhos mais préximos), as medidas
estimadas sempre ficam dentro do desvio padrdao das medidas reais. Assim, os experimentos
confirmaram que o modelo de custo proposto por este trabalho € eficaz e pode ser aplicado a
vdarios tipos de conjuntos de dados, mesmo quando a 4rvore métrica apresenta muita
sobreposi¢c@o de nds. Em relagdo a efici€ncia pode-se considerar que o modelo € eficiente uma
vez que utiliza parametros globais do conjunto de dados, que podem ser obtidos/atualizados
durante o processo de indexacdo e armazenados para serem utilizados no momento do calculo
das estimativas de custo. Deve-se considerar também que a equag@o que estima o nimero de
calculos de distincia é obtida a partir da equacdo de estimativa de custo de acessos a disco,

reutilizando a maior parte dos célculos.

7.2. Principais contribuicoes

7z

A principal contribuicdo desta tese é o desenvolvimento de um modelo de custo para
consultas por similaridade a dados complexos, com enfoque em dados do tipo imagem. Os
dados complexos devem ser representados por conjuntos de vetores de caracteristicas e

indexados usando um método de acesso métrico dinamico.

Foram desenvolvidos dois conjuntos de equacdes, ambos considerando a estimativa do
nimero de acessos a disco e do nimero de célculo de distincia necessdrios para o

processamento de consultas por abrangéncia e aos k-vizinhos mais préximos:
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e Estimativa de custo global: o primeiro conjunto de equacdes se baseia apenas em
parametros globais do conjunto de dados: o raio de cobertura da consulta a ser executada; o
maior raio de cobertura e o nimero total de niveis (altura) da arvore métrica, valores
obtidos/atualizados durante o processo de indexacdo; e a dimensdo de correlagdo fractal D
que ndo varia em relagdo ao tamanho do conjunto de dados. Deve-se considerar também que
a equacdo que estima o nimero de cdlculos de distincia é obtida a partir da equagdo de
estimativa de custo de acessos a disco, reutilizando a maior parte dos cdlculos. Essas
caracteristicas proporcionam uma estimativa de custo inicial de maneira rdpida. Entretanto,
essas estimativas iniciais ndo conseguem muitas vezes identificar variagdes locais que

ocorrem devido a distribuicdo regional dos dados.

¢ Estimativa de custo local: o segundo conjunto de equacdes considera variacdes locais do
conjunto de dados e aprimora as estimativas considerando custos reais de consultas
previamente executadas. Essa estimativa local considera pesos de custos estimados e reais
previamente medidos como funcdo de distincia da consulta corrente e de consultas
anteriormente executadas e armazenadas. Esse procedimento demanda armazenar apenas
poucas consultas, minimizando o custo de encontrar uma consulta previamente armazenada

que se qualifique para o processo de aprimoramento.

Uma outra contribui¢do do trabalho que vale ressaltar ¢ que o modelo de custo leva em
considerag@o o principal problema que afeta os métodos de acesso métricos, a sobreposicio de
noés. Caso esse aspecto ndo fosse considerado, o modelo seria eficaz apenas para conjuntos de
dados cuja estrutura de indexagdo ficasse o mais perto possivel de ser 6tima, isto €, sem

sobreposi¢do de nos.

Pode ainda ser considerada como contribui¢do decorrente deste trabalho a estimativa do raio
inicial de uma consulta aos k-vizinhos mais préximos, usando apenas uma equacdo. Esse
aspecto pode ser utilizado também para a otimizagdo de algoritmos que implementam
consultas aos k-vizinhos mais préximos, que utilizam como raio inicial o maior raio de
cobertura da drvore métrica a ser ajustado na medida em que os k objetos sdo recuperados. O
raio inicial pode, entdo, ser estimado pela equacdo proposta neste trabalho, reduzindo o

nimero de ajustes.
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7.3. Propostas para trabalhos futuros

Como continuidade imediata deste trabalho propde-se incorporar o modelo de custo proposto
aos Sistemas de Gerenciamento de Bases de Dados objeto-relacionais atuais que contemplem
a arquitetura de extensible indexing and optimization frameworks [Stonebraker_1986].
Basicamente as equacdes de custo podem ser tratadas como funcdes definidas pelo usudrio
(UDF — User Defined Functions) para apoiar o otimizador de consultas. Da mesma maneira, a
estrutura de indexacdo, neste caso a Slim-Tree, incluindo os conjuntos de caracteristicas
extraidas dos dados complexos, podem ser tratadas como tipos definidos pelo usuério (UDT —

User Defined Types).

Outras pesquisas que podem ser realizadas a partir deste trabalho recaem diretamente sobre o

modelo de custo proposto, tais como:

e Aprimoramento do modelo para consultas aos k-vizinhos mais préximos, mais

especificamente melhorando a estimativa inicial do raio das consultas;

® No caso das estimativas locais, pode-se definir uma estrutura de armazenamento e

indexagdo para otimizar a recuperacdo de consultas previamente armazenadas;

e Aplicar o modelo para outros métodos de acesso métricos visando verificar a sua facilidade
de adaptacdo. Provavelmente, para estruturas de indexag@o com caracteristicas similares as

da Slim-Tree (por exemplo, a M-Tree), a sua aplicacdo serd direta;

e Estender o modelo para suportar outras consultas por similaridade, como por exemplo,

operagdes envolvendo jungao.

Acredita-se que essas pesquisas futuras sejam determinantes para a consolidacdo do modelo
de custo proposto por este trabalho e, principalmente, para o uso do modelo em sistemas

comerciais de bancos de dados que manipulam dados complexos.
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