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Resumo

Dentre os diversos operadores de consulta em banco de dados, a jun¢do é uma operagao bindria que
permite representar dinamicamente os relacionamentos existentes entre as diversas relagcdes em um
sistema de gerenciamento de banco de dados.

Pela importancia e complexidade, a operagdao de juncdo € alvo de muitos estudos e discussoes,
visto que ela, geralmente, consome muito tempo de processamento € demanda uma quantidade maior
de acessos a disco do que outras operacdes em banco de dados. Por conta disso, propor implemen-
tacdo de juncdo significa preocupar-se com leituras e escritas realizadas pelos acessos em dispositivo
secunddrio (disco) e com operacdes de processamento realizadas pelos cdlculos e comparacdes entre
as tuplas das relacdes envolvidas.

Assim, este trabalho tem o objetivo de explorar os algoritmos de juncio aplicados a conjuntos de
dados métricos que estdo sujeitos a geometria euclidiana e esférica. Os conjuntos de dados envolvidos
sdo pontos e rotas armazenados, respectivamente, em uma estrutura métrica e um grafo aciclico de
grau maximo dois que formam um caminho. Como resultado, foi proposto um novo operador de
jun¢do que responde consultas do tipo: “Quais sdo os supermercados (pontos indexados) que estdo

até a distancia de 1 km da rota do caminho de casa ao escritorio (grafo aciclico de grau mdximo 2)”.

vi



Abstract

Among the various query operators in a database the join is a binary operation that allows represent
dynamically the relationships between the various relations in a database management system.

Given the importance and complexity the join operation is the target of many studies and discus-
sions since it usually consumes much processing time and demand a larger amount of disk accesses
than other operations in the database. Because of this proposed implementation of joint hits on secon-
dary device (disk) and processing operations carried out by the calculations and comparisons between
the tuples of the relations involved.

Therefore this study aims to explore the join algorithms applied to a set of metric data which are
subject to Euclidean Geometry and Spherical Geometry. The datasets involved are points and routes
stored respectively in a metric structure and acyclic graph of maximum degree two that form a path.
As a result we proposed a new join operator that answers queries like: “What are the supermarkets
(indexed points) that are to a distance of 1 km of the route that represents the way home to the office

(acyclic graph of maximum degree 2).”

vil



CAPITULO

1

Introducao

Durante as décadas de 60 e 70 surgiram os primeiros esforcos da comunidade de pesquisa no sen-
tido de criar uma forma de manipular de maneira eficiente e segura os dados produzidos pelos diver-
sos segmentos da sociedade. Esta manipulagcdo ocorre nos dominios de dados numéricos e pequenas
sequéncias de caracteres. Esses conjuntos possuem relacdo de ordem total entre os seus elementos,
ou seja, dado um conjunto S, as relagdes entre seus elementos obedecem as seguintes propriedades:
totalidade: Ya,b € S,(a < bV b < a), anti-simetria: Ya,b € S,(a < bAb < a = a=2>0)e
transitividade: Ya,b,c € S, (a < bAb < c= a < ¢). Dessa forma, os operadores relacionais >, <,
<, >, = e # s@o0 usados para a construcdo de uma grande quantidade de algoritmos e estruturas de

dados que manipulam de maneira eficiente os elementos destes conjuntos.

Para a manipulacdo de conjuntos de dados em dominios que possuem relagdo de ordem total, es-
truturas como os vetores tinham um grande destaque pela facilidade na sua implementagao e manipu-
lagdo. A medida em que os conjuntos ficavam grandes, percebeu-se que operagdes simples passaram
a demandar muito tempo de processamento, as insercdes se tornavam lentas, pois os elementos do ve-
tor tinham que ser deslocados para manter a relagdo de ordem total entre eles. Assim, quanto maior o
vetor, mais tempo era gasto para o seu processamento. Frente a este problema, pesquisas permitiram o
surgimento de novas formas de organizar estes conjuntos de modo mais eficiente dando lugar, assim,
as estruturas chamadas arvores. Com as drvores foi possivel indexar os elementos de um conjunto de
forma mais eficiente do que em vetores, fazendo com que este tipo de estrutura se tornasse o centro

das pesquisas em diversas dreas da computacao.

Neste cendrio, os pesquisadores construiram estruturas de dados e algoritmos que as manipulavam
cada vez mais rapido. Consultas e atualizacdes de elementos se beneficiavam da relacdo de ordem
total inerente aos dados envolvidos. Ainda hoje muitos destes algoritmos e estruturas sdo usados em

banco de dados como, por exemplo, a B-Tree [5].

A partir da década de 80, com a utilizacdo de novas formas de captura de dados e o crescimento da
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capacidade de armazenamento, surgiram outros tipos de dados que possuiam caracteristicas proprias
e importantes quando manipulados. As pesquisas envolvendo estes novos dados mostravam que as
estruturas até entao desenvolvidas ndo eram adequadas para a manutengao eficiente destes novos tipos
de dados, como: séries temporais, sequéncias de proteinas, imagens, dudio, video e textos longos,
entre outros.

A estes novos dados deu-se o nome de dados complexos que tinham como caracteristica mar-
cante a auséncia da relacio de ordem total entre seus elementos. Por isso, estes dados ndo podiam
ser indexados adequadamente usando as estruturas de dados existentes, obrigando assim que novos
algoritmos e novas formas de indexac@o fossem pesquisadas.

Alguns conjuntos de dados complexos possuem uma caracteristica importante que € o quanto um
elemento se assemelha a outro. A partir dessa percepcao viu-se que era possivel a indexacdo de dados
complexos baseado em um valor que media o quanto um elemento do conjunto era diferente de outro,
valor este que foi denominado dissimilaridade. A dissimilaridade é um valor que mede o quanto
dois elementos de um conjunto sdo (dis)similares, dessa forma, esses conjuntos de dados passaram
a ser conhecidos como conjuntos de dados métricos [6]. A ideia desta nomenclatura estd no fato
de que dois elementos em um conjunto de dados métricos, por exemplo duas imagens, dificilmente
serdo iguais, portanto — como os elementos serdo na sua grande maioria diferentes — € mais natural

desvincular a nocao de similaridade e usar a nocdo de dissimilaridade.
1.1 Motivacao

Para manipular um conjunto de dados métricos é necessario uma forma de medir a dissimilaridade
entre dois elementos o que pode ser feito usando uma fungdo de distancia métrica ou somente fun¢do
métrica. Dado um conjunto de dados métricos D, uma funcdo de distdncia é uma fungao capaz de
computar a distancia entre dois elementos deste conjunto. Uma fung¢do de distancia d() retorna um
valor 0 < d() < oo onde o valor 0 (zero) equivale a dizer que os elementos sdo exatamente iguais e
quanto maior o valor retornado por d() mais diferentes serdo os elementos. A fun¢do de distancia d()
deve satisfazer as trés regras do espago métrico que sdo: Ndo negatividade: d(x,y) > 0, Vx,y € D,
Simetria: d(x,y) = d(y,x), Vx,y € D, Identidade: x = y < d(z,y) = 0, Vz,y € D e Desi-
gualdade triangular: d(x,z) < d(x,y) + d(y, 2), Vz,y,z € D [3]. Sendo assim, a dissimilaridade
ocorrerd na medida em que a distincia entre os elementos cresce ou d(a, b) — o0.

As funcoes de distancia podem ser classificadas como discretas ou continuas. Uma fung¢do de dis-
tancia discreta retorna somente um pequeno conjunto de valores predefinidos, por exemplo, fun¢do
de distancia de Levenshtein [7]. A funcdo de distancia de Levenshtein retorna a quantidade de substi-

tuicdes, insercdes ou remogdes que devem ser realizadas em uma palavra para que ela se transforme
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em outra. Por exemplo, d(ana, asa) = 1, pois, alterando a letra “n” por “s”, a palavra “ana” vira “asa”.
Uma fungdo de distancia continua retorna um conjunto de valores com cardinalidade muito grande
tendendo ao infinito, por exemplo, fun¢do de distancia entre vetores no espacgo euclidiano [8].

Estas caracteristicas das fun¢des de distancia em espacos métricos possibilitam a manipulacdo de
dados métricos em estruturas de dados que permitam a sua indexa¢do de uma forma hierdrquica sem
a necessidade da relagdo de ordem total. Os primeiros algoritmos permitiam operagdes undrias como
a selecdo, presente em qualquer sistema gerenciador de banco de dados (SGBD) moderno. Consultas
como: “Dado uma imagem, buscar as imagens mais semelhantes”, tornaram-se comuns € objeto de
pesquisa.

Outro tipo de operacdo comum e alvo de muitas pesquisas em SGBD € a juncao. A jun¢do é uma
operacdo bindria capaz de combinar varios conjuntos a fim de obter um outro conjunto de resposta,
isto porque a jungdo é uma sele¢do baseada em um predicado relacionado a um ou mais atributos
aplicada ao produto cartesiano entre os conjuntos envolvidos [9]. Por manipularem, muitas vezes,
conjuntos grandes de dados, é muito importante que se tenha cuidado na construcdo de operadores
de junc¢do, pois normalmente ndo se tem uma grande quantidade de memdria principal disponivel o
tempo todo para as aplicacdes manterem todos os dados envolvidos na jun¢do. Também nao se pode
contar com operagdes de leitura no disco constantes, porque este tipo de acesso € muito custoso e
pode degradar rapidamente o desempenho da operacao de junc¢do, tornando-a muito lenta e invidvel
na maioria dos casos. Sendo assim, a constru¢do de operadores de juncdo requer uma minimizagao
no que se refere a quantidade de acessos em disco, bem como na quantidade de cdlculos que devem
ser executados a fim de decidir se um determinado elemento fara parte do conjunto de reposta.

Alguns exemplos de juncdo em espaco métrico sao: Juncdo por Abrangéncia (Range Join), Jun-
cdo por Vizinhos mais Proximos (Nearest Neighbor Join), Juncdo por Proximidade (Closest Nearest
Join) e Jungdo ao Redor (Join Around) [4]. A juncdo por abrangéncia pode ser usada para responder
problemas do tipo “dado dois conjuntos de pontos pertencentes a um mesmo dominio e uma distan-
cia maxima, buscar todos os elementos que estejam distantes uns dos outros no limite da distancia
maxima estabelecida”. A jun¢do por vizinhos mais préximos responde problemas como “dado dois
conjuntos de pontos pertencentes a um mesmo dominio e uma quantidade arbitrdria qualquer, buscar
a quantidade arbitréria de pares de pontos mais préximos de um conjunto para cada objeto do outro
conjunto”. A jung¢ao por proximidade responde a consultas semelhantes a jung¢do por vizinhos mais
préximos, porém no exemplo anterior, considerando a quantidade arbitraria igual a 2 e considerando
que um dos conjuntos possui 10 pontos, pode-se encontrar até 20 pontos como resposta; ja na jungcao
por proximidade, tem-se os 2 pontos com a menor distincia entre eles. A juncdo ao redor responde

consultas combinando propriedades de jungdo por abrangéncia e jun¢do por vizinhos mais proximos,
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assim, responde a consultas do tipo “dado dois conjuntos de pontos pertencentes a um mesmo do-
minio, uma distancia mdxima e uma quantidade arbitrdria qualquer, buscar a quantidade arbitraria de

pontos que estejam a distdncia maxima uns dos outros”.

1.2 Rota

Diversas dareas do conhecimento utilizam a ideia de rota de véarias maneiras. Nos diciondrios a palavra
rota € definida como diretriz, dire¢cao, rumo, curso, roteiro, itinerdrio, caminho, via, senda, estrada,
artéria, tragado, entre outras. O conceito de rota é, certamente, bem intuitivo de um modo geral, mas
pode causar muita confusao se usado sem o devido cuidado.

Neste trabalho uma rota é um grafo conexo aciclico de grau maximo 2 com pesos em suas arestas
que representa a distancia entre um par de vértices. Toda rota possui um ponto inicial € um ponto final
distintos. No caso onde o ponto inicial e final sejam o mesmo ponto, a rota é definida por um ponto
somente. Dado dois pontos distintos dentro da rota, um caminho pode ser obtido através da distancia
calculada entre estes elementos pondendo assumir qualquer forma dependendo do espago em que se
trabalha, por exemplo, um segmento de reta em um plano, um arco em uma esfera etc.

Como exemplo tem-se rotas geradas por dispositivos que utilizam o Sistema de Posicionamento
Global (Global Positioning System - GPS) que originam rotas baseadas em informagdes do posicio-
namento geogréfico de cada ponto no globo terrestre.

E importante lembrar que, apesar de usar rotas formadas por pontos que possuem latitude e longi-
tude, outros dominios também podem conter a no¢do de rotas com suas caracteristicas e significados
proprios, por exemplo, uma rota em um conjunto de perfis de usudrio podendo indicar uma tendén-
cia de uso ou consumo; uma rota em um conjunto de proteinas podendo indicar a evolug¢do de uma
patologia ou de um disturbio; bem como a evolu¢do de uma vacina ou de um biocombustivel menos

poluente.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho € a defini¢do de um novo operador de juncdo que responderd as consultas do
tipo: “Quais sdo as cidades que estdo até 1 km da rota do circuito das malhas (Jacutinga — Ouro Fino
— Monte Si30)”. Esta operacao € realizada entre dois conjuntos: o conjunto de pontos do dominio e o
conjunto de pontos da rota que representa um grafo conexo e aciclico de grau maximo 2.

Este trabalho explora a utilizacdo de fun¢des de distdncia sujeitas a geometria euclidiana e a

geometria esférica.
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1.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou alguns conceitos preliminares sobre este trabalho, tais como jun¢do, espaco
métrico, estruturas de indexacgdo, tipos de dados em espagco métrico, medidas de desempenho de
operadores de juncdo e, por fim, algumas consideragdes a respeito do que € rota.

No préximo capitulo serd apresentado o estado da arte em que se encontram as pesquisas rela-
cionadas a este trabalho. Inicialmente, serdo abordados conceitos de métodos de acesso espacial e
métrico. Em seguida, serdo formalizados alguns conceitos em relacdo a junc¢do tradicional, jungdo
métrica e espacial. Por fim, serdo apresentados trabalhos sobre a jungdo por similaridade, por abran-
géncia, vizinhos mais proximos € uma abordagem mais atual sobre juncdo ao redor e espacos de
utilizacgdo.

O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte maneira: capitulo 3 apresenta um novo
operador de juncao chamado de jun¢do canalizada, o capitulo 4 apresenta os experimentos usando a
estrutura de dados métrica Slim-Tree. Finalmente, no ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusoes

e as sugestdes de trabalhos futuros.



CAPITULO

2

Revisao Bibliografica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos envolvendo métodos de acesso espacial, métrico e
juncdo. Um método de acesso € um mecanismo usado para prover acesso a um conjunto de dados.
Entende-se por acesso uma forma de possibilitar a insercdo, remocdo e busca de um determinado
elemento armazenado dentro de uma estrutura de dados [3].

Os métodos de acesso espacial sdo usados em muitos trabalhos relacionados a juncdo no dominio
de dados espaciais. A R-Tree [2] € um método de acesso espacial muito usado em juncdes, inclusive
em trabalhos no dominio de dados métricos. No entanto, o uso deste tipo de método de acesso para
o operador de junc¢do proposto por este trabalho fica comprometido, uma vez que estrutura de dados
espaciais como a R-Tree estao limitadas a dimensionalidade que envolve o conjuntos de dados indexa-
dos, ou seja, quanto maior a dimensionalidade do conjunto, pior € o desempenho do método espacial,
e também porque métodos de acesso espacial ndo podem indexar um dominio de dados adimensional.
Para os conjuntos que ndo possuem uma dimensao definida (adimensionais), por exemplo, cadeias de
proteinas e conjunto de palavras, sdo usados métodos de acesso métrico como a Slim-Tree [10]. O
restante do capitulo trata dos operadores de juncdo e seus algoritmos.

A operacio de jungdo é uma operacio bindria importantissima em banco de dados [9]. E através
dela, por exemplo, que é possivel representar dinamicamente os relacionamentos existentes entre as
diversas relagdes. A juncdo é o produto cartesiano entre duas relacdes aliado a uma consulta que
envolve a comparag@o entre uma tupla de cada relacdo, que € denominado predicado de jun¢do ou
condi¢do de jun¢do. Pela natureza das operacdes que envolvem o operador de jungdo, pode-se dizer
que a juncdo € uma das operacdes mais caras computacionalmente pois requer muitas vezes acessos
constantes e intensivos as relacdes envolvidas. Sendo assim, a operacdo de juncdo € usada para

combinar tuplas relacionadas de duas relacdes em uma unica relacdo resposta. A relacdo desejada

6
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entre as tuplas envolvidas é dada pelo predicado de juncdo. A relacdo resultante de uma juncgado é
basicamente uma sele¢do sobre um subconjunto do produto cartesiano entre as outras duas relagdes.
Por sua importancia e complexidade, a juncao é alvo de muitos estudos e discussdes, visto que
ela consome muito tempo de processamento e demanda uma quantidade maior de acessos a disco
do que outras operagdes em banco de dados. Por isso, propor implementagdes de juncao significa
preocupar-se com I/O (input/output), em referéncia aos acessos em disco e CPU (Central Processing
Unit), em referéncia a quantidade de processamento (cdlculos) gasto nas comparacdes entre as tuplas

envolvidas.

2.2 Meétodo de Acesso de Ordem Total

A B-Tree ¢ um método de acesso de ordem total (MAOT) muito usado nos atuais sistemas de banco
de dados e sistemas de arquivos. Desenvolvida por Rudolf Bayer e Edward M. McCreight em 1971
[5], faz uso da relacdo de ordem total entre os elementos para manipular de forma eficiente dados que
possuam esta relacdo.

A ideia bésica de Bayer era aumentar a quantidade de chaves dentro do n6 [11] em relagdo as
arvores bindrias de busca. As drvores bindrias de busca possuem uma chave por né e um ponteiro
apontanto a subarvore esquerda, que armazena valores menores do que a chave, e um ponteiro apon-
tando a subdrvore direita, que armazena valores maiores do que a chave. Dessa forma, com mais
chaves por n6, a B-Tree é menor em altura do que arvores de busca bindria e maior em largura,
permitindo menos acessos em disco cada vez que um nivel € visitado.

Sendo assim, a informag@o mais importante da B-Tree € a definicdo da sua ordem que indica o
nimero maximo de chaves que um né pode armazenar. Considere n a ordem de uma arvore B-Tree,
entdo, para se ter um balanceamento ideal, seus nés internos devem conter no minimo 7/2 chaves.
Dessa forma, ao inserir ou remover chaves, o valor minimo devera ser considerado e divisdes ou

fusdes de nds devem ser realizadas para garantir este balanceamento.

2.2.1 Juncao em Dados de Ordem Total

Formalmente, considere dois esquemas de relacdes R e S. A junc@o theta R >, (q)0s) S pode ser

definida como sendo:
R >, (a)0s(0) S = TrUS (ROp(a)0s() [ X 5])

Onde a jungdo R <, (q)9s) S € a proje¢do em R U S de uma sele¢do sobre r x s, o predicado

requer que r(a)0s(b) seja verdadeiro para cada atributo R N .S [12]. Nos dominios onde os conjuntos
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possuem relagdo de ordem total, o operador § pode ser um dos operadores relacionais da matematica
(=,#,<,>,<,>). O resultado da relacdo Q para a operacido de juncdo representada anteriormente

pode ser entao escrita como:
Q={t|t=rsAhre RAseSAt(a)dt(b)}

Existem vérias implementacdes que podem ser usadas para construir diversos tipos de juncdes. A

seguir serdo apresentados alguns exemplos de implementagdes para a operagao de jungao.

2.2.2 Algoritmo de Juncao de Lacos Aninhados (Nested-Loops Join -
NLJ)

Esta é a implementacdo mais simples para a operacdo de juncdo [9, 13]. Cada relacdo envolvida é
percorrida por um laco de repeticdo. O lago mais externo percorre cada tupla da primeira relagao
e para cada tupla lida, um laco interno percorre todas as tuplas da segunda relacdo envolvida na
junc¢do. O laco mais interno compara as tuplas recuperadas e verifica se elas satisfazem o predicado de
junc¢do; no caso de ser verdade, as tuplas sdo concatenadas e colocadas no buffer de saida para serem
armazenadas na relacdo resposta, no caso da comparagdo ser falsa, a tupla lida pelo laco interno
€ descartada e a proxima tupla € lida e feita a comparacdo para todas as tuplas desta relagdo. O

Algoritmo 2.1 mostra a implementagdo para 12 b<,.(q)gs(5) :S-

Algoritmo 2.1 Implementagao do NLJ. [9]

1: para cada tupla s faga

2 para cada tupla r faga

3: se r(a)fs(b) entao

4: concatena r e s

5 armazena na relacao

O algoritmo de jun¢do NLJ € implementado como uma jungao nested-block, isto €, as tuplas sdo
recuperadas em blocos da seguinte forma: a relacdo mais interna € lida toda em um tnico bloco de
uma s6 vez. O nimero de blocos restantes sao usados para ler as tuplas da relacdo mais externa. Todas
as tuplas do bloco da relagd@o mais interna sao unidas as tuplas do bloco lido da relacdo mais externa
de acordo com o resultado da avaliacdo do predicado de jun¢d@o. Depois um novo bloco da relacao
mais externa € lido e o processo é realizado novamente. Note que, para melhorar o desempenho do
Algoritmo 2.1, a relacdo com a maior cardinalidade deve ser escolhida para ser a relacdo mais interna,

pois esta serd lida de uma s6 vez.
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2.2.3 Algoritmo de Jungao por Fusao (Sort-Merge Join - SMJ)

O SMJ ¢ executado em duas etapas [9, 13]. Na primeira delas, as relacdes envolvidas na juncdo siao
ordenadas em relagdo aos atributos do predicado de jun¢do. Na segunda, cada relagdo € percorrida e
as tuplas que satisfazem o predicado de jun¢do sdo concatenadas e armazenadas na relac@o resposta.
O Algoritmo 2.2 mostra como realizar equijoins usando SMJ. O uso mais comum de jun¢do envolve
as condi¢des de juncdo apenas em comparagdes de igualdade, assim, quando a jungdo possui apenas

o operador de igualdade = como operador de comparacao, ela € chamada equijoin [12].

Algoritmo 2.2 Implementacao da equijoin usando SM.J.|9]

: Passol: Ordenar as relagoes
ordenar R em r(a);
ordenar S em s(b);
Passo 2: Unir as relagoes
ler a primeira tupla de R;
ler a primeira tupla de S;
para (cada tuplar) faca
enquanto (s(b) < r(a)) faga
ler a proxima tupla de S;
se (r(a) = s(b)) entao
juncao der e s
armazena na relacao Q;

,_.

—
DN =

Vale ressaltar que o algoritmo SMJ depende do operador § envolvido e também depende se o
atributo envolvido no predicado de jun¢do € um atributo chave ou nao, pois no caso de ser um atributo
simples podem ocorrer repeti¢Oes de valores nas tuplas e obrigar o algoritmo a verificar varias vezes o
mesmo conjunto de tuplas da relagdo mais interna. Por isso, o Algoritmo 2.2 deve ter implementado
em seu laco interno uma forma de retornar ao inicio da iteracdo atual quando encontrar uma tupla
com valor duplicado na préxima leitura da tupla do lago externo.

O algoritmo SMJ também pode ser usado para implementar a outerjoin [9]. Quando realizamos
uma jun¢do, normalmente, se uma tupla em uma relacdo ndo encontra uma tupla correspondente na
outra relagdo, ela € ignorada e ndo € colocada no conjunto resposta para esta jungdo. Quando dese-
jamos forgar que todas as tuplas de uma relacdo ou de ambas sejam colocadas no conjunto resposta
da juncdo, usamos juncdes externas ou outerjoin [12]. O grande sucesso do SMJ esta no fato dele
reduzir o nimero de comparagdes entre tuplas, exceto nos casos citados anteriormente, ou seja, uma
tupla da relacdo do lago externo ndo serd comparada com as tuplas da relacdo do lagco mais interno,

caso ndo seja possivel efetuar a jung¢do entre ambas.

2.2.4 Algoritmo de Jungao Hash (Hash Join - HJ)

Os algoritmos de juncdo HJ conseguem os mesmos resultados do SMJ processando as relacdes de

outra forma [9, 13]. Todos os algoritmos desta familia iniciam particionando as relagdes em conjuntos
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disjuntos denominados buckets. O algoritmo HJ é executado em duas fases distintas. Na primeira, ele
particiona as relagdes interna e externa envolvidas colocando as tuplas nos seus respectivos buckets,
usando uma func¢do de particao ou fungdo hash. Nesta etapa, o algoritmo tenta isolar as tuplas da
primeira relacdo em que pode ser feita a jungdo com uma dada tupla da segunda relacdo. Depois as
tuplas da segunda relagdo sdo comparadas com um conjunto menor de tuplas da primeira relagdo,
geralmente usando a fungdo hash e buscando a particdo onde a junc@o poderd ser realizada. Na
segunda fase da juncdo, os buckets correspondentes das relagdes interna e externa sdo examinados
aplicando-se o predicado a cada um dos objetos, criando o conjunto resposta. Os algoritmos utilizados
possuem duas restri¢des: na primeira fase, cada elemento da entrada é colocado em apenas um bucket
e, na segunda fase, cada bucket do conjunto interno € comparado com apenas um bucket do conjunto
externo. E importante notar que se um determinado valor em uma das relagdes estiver fora dos
limites dos valores dos subconjuntos gerados da outra relacdo, esta tupla podera ser ignorada. Dentre
os métodos de jun¢do usando hashing [9] alguns utilizam a jun¢@o hash simples, outros a jun¢do hash
particionada, loops de juncio hash etc.

O algoritmo juncdo hash simples (Simple Hash Join — SHJ) é o algoritmo mais simples da fa-
milia de hash-join. O SHJ processa um bucket por vez enquanto tenta fazer o minimo de parti¢des
necessdrias e as fases de particionamento e juncdo sao executadas simultaneamente, auxiliadas por
arquivos de entrada, saida e tabelas hash que sdo geradas em cada fase. O Algoritmo 2.3 implementa

a R <y q)0s(5) S-

Algoritmo 2.3 Juncao Hash Simples [9].

para cada tupla s em S faga
hash jungao dos atributos s(b)
coloca as tuplas na tabela hash baseadas nos valores hash;
para cada tupla r faca
se r é uma entrada ndo vazia da tabela hash para S entao
hash junc¢do dos atributos r(a)
se rf - combina qualquer s no bucket entao
concatena r e s
coloca na relagao @;

No Algoritmo 2.3, a mesma funcdo hash deve ser usada para ambas as relagdes. O método de jun-
¢a0 hash pode ser usado para implementar também as juncdes right/left outerjoins [9] como mostrado
no Algoritmo 2.4.

No algoritmo de jungdo hash particionada (Hash-Partitioned Join — HPJ), as fases de particiona-
mento e juncdo sdo executadas separadamente. Na fase de particionamento, ambas as relagdes sdao
particionadas usando a mesma fun¢do hash. Usando uma abordagem “dividir para conquistar” o al-
goritmo HPJ divide o problema em subproblemas que podem ser processados de forma independente

e, por este motivo, podem também ser paralelizados, uma vez que as tuplas de uma determinada par-
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Algoritmo 2.4 Jungdo Right Outerjoin usando SHJ [9].

1: para (cada tupla s em S) faga
hash jungao dos atributos s(b)
coloca tuplas na tabela hash baseada nos valores hash;
para (cada tupla r) faga
se r ¢ uma entrada nao vazia da tabela hash para S entao
hash jungao dos atributos r(a)
se (ajusta s encontrado) entao
concatena r e s
coloca na relacao @)
10: senao
11: pad atributos de S com valores nulos;
12: escrever r em ()

ticdo R; (1 € R) narelacdo R, s6 podem ser comparadas as tuplas correspondentes a mesma particao
S; (1 € S)narelagdo S.

O algoritmo de jun¢ao de hash particionada simples (Simple Hash-Partitioned Join — SHPJ) gera
uma particdo e a usa antes de gerar a proxima. Nesta abordagem, duas tabelas temporarias vao sendo
criadas, na medida em que as tuplas que ndo se casam com a particdo que estd sendo analisada sdo
encontradas. Depois disso, as relagdes tempordrias sao usadas como as relagdes a serem analisadas
para a proxima particdo que serd criada. Isto impede que as tuplas que ja foram colocadas no arquivo

de saida sejam analisadas novamente. O Algoritmo 2.5 mostra como realizar 12 >, (q)95(b) S-

Algoritmo 2.5 Juncao de Hash Particionada Simples [9)].

1: repita
2:  escolher uma area hash para particao atual
3:  para (todo s) faga
4: valores dos atributos hash;
5: se (valor cai na faixa corrente) entao
6: assuma a entrada na tabela de hash particionada
7 senao
8: escrever a tupla em temp-S;
9:  para todo r faga
10: hash nos atributos da juncao;
11: se valor cai na faixa corrente entao
12: se correspondéncia foi encontrada na tabela hash entao
13: concatena as tuplas r e s
14: coloca na relacao saida @)
15: senao
16: descarte a tupla
17: senao
18: escrever a tupla em temp-R;

19: R := temp-S
20: S :=temp-R
21: até que (| S |= null);

O loops de jungao hash (Hash Loops Join — HLJ) é uma variacao do Algoritmo 2.1 apresentado.
Nesta abordagem, durante a primeira fase, a relacio externa é dividida em um nimero fixo de par-
ticoes. No passo seguinte, cada parti¢do € lida na memoéria. Uma tabela hash € gerada para cada
particao quando ela € lida da memoria principal. Depois disso, as tuplas na relacao interna sao lidas e

os atributos de juncio da relacdo interna sdo mapeados. Os valores mapeados sdo usados para buscar
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na tabela hash as particdes que possam combinar as tuplas. A relagdo interna serd lida uma vez para
cada parti¢do gerada e a tabela hash € usada para acelerar o processo de encontrar uma combinagao.

O Algoritmo 2.6 mostra como realizar R ><,.(4)gs(5) S

Algoritmo 2.6 Loops de Juncao Hash [9)].

particiona R usando a funcao de divisao hash;
para cada particao Ri faga
ler a particio em memoria;
criar a tabela hash para a particao;
para cada tupla s faga
hash valor do atributo;
se s hashes para uma entrada nao vazia da tabela hash para Ri entao
iniciar a juncao de s e r;
coloca o resultado em Q);

2.3 Meétodos de Acesso Espacial

Durante os dltimos anos, a quantidade de informacgdes coletadas por satélites, sondas e outros dispo-
sitivos fizeram com que muita informacao fosse gerada com relacdo a superficie da Terra, posiciona-
mento geografico etc. Com essa grande quantidade de informacgao geografica, surgiram os Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados Geograficos (SGBDG) que utilizam métodos de acesso espacial
para manipular estas informacdes.

Um Método de Acesso Espacial ou MAE é um mecanismo envolvendo algoritmos e estrutura de
dados capaz de indexar e acessar dados que existam no dominio de dados espaciais. O MAE mais
conhecido e referenciado na literatura é a R-Tree [5, 13, 1] e suas variantes, R*-Tree [14] e R -Tree
[15].

A R-Tree € uma estrutura altamente balanceada e dindmica que possui uma organizagao estrutural
interna semelhante a B+-Tree [5, 13]. Por ser balanceada, todo n6 folha possui a mesma altura em
relacdo a raiz com crescimento de baixo para cima (bottom up). Por ser dinamica, pode-se inserir e
remover objetos da estrutura sem que haja a necessidade de reconstruir toda a arvore novamente [1].

O n6 da R-Tree corresponde a uma pégina no disco que armazena um conjunto de objetos geo-
métricos e contém entradas na forma (ref,ret) onde ref € o endereco do no6 filho e ret é o menor
retangulo possivel que consegue englobar o objeto espacial indexado (Minimum Bounding Rectangle
- MBR). Um MBR ¢ limitado pelo intervalo fechado [min,max] que representa a extensdo do objeto
sobre uma dimensao. Alternativamente, o intervalo pode ter um ou ambos os pontos igual a oo, indi-
cando que o objeto se estende indefinidamente, por exemplo, no inicio da construcao o MBR possui
dimensdo oo até que ocorra a primeira divisdo do né. Os nds folhas da R-Tree contém ponteiros para

os objetos armazenados e o MBR do objeto espacial.
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A grande vantagem na utilizacdo de MBR na R-Tree é que a complexidade na representacio geo-
métrica dos objetos indexados € reduzida a dois pontos, sua posi¢do e suas dimensdes que sio as
caracteristicas mais importantes dos objetos indexados. Considere M sendo o ndmero maximo de
entradas que o nd suporta e o nimero minimo de entradas no né é de m = M /2. A R-Tree deve

satisfazer as seguintes propriedades:

1. Todo né folha contém entre m e M registros, exceto se for raiz;

2. Para cada registro indice (ref, ret) em um no folha, ref € o menor retdngulo que contém espaci-

almente o objeto de dado representado pela tupla mencionada;
3. Todo né ndo folha possui entre m e M filhos, exceto o no raiz;

4. Para cada entrada (ref, ret) em um né folha, ref é o menor retangulo que contém espacialmente

os retangulos no no filho;
5. O nod raiz tem no minimo dois filhos exceto se for um né folha;

6. Todos os nds folha aparecem no mesmo nivel.
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Figura 2.1: Representacao espacial (a) e grafica (b) de uma R-tree [1].

A Figura 2.1 (a) ilustra as relagdes de contengao e sobreposi¢cao que podem existir em uma R-Tree

e a Figura 2.1 (b) mostra a estrutura da R-Tree formada apds a insercao de vérios objetos espaciais.
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As inser¢des de novos objetos na R-Tree ocorrem sempre em nds folha. Quando um né possui
a sua capacidade excedida, o n6 em questdo deve ser dividido e os objetos devem ser redistribuidos
entre 0s novos nds, isso € conhecido como split do nd. Os splits subsequentes, se houverem, sdo
propagados para cima em direcdo a raiz e, por fim, se houver um split na raiz a drvore ganhard um
nivel.

Para inserir um novo objeto na R-Tree, o n6 folha onde este novo objeto serd inserido € localizado.
Caso mais de um né se qualifique para receber o novo objeto, o né que possui o menor MBR é
escolhido e o objeto € inserido. Caso ndo seja encontrado um né que possa receber o objeto, 0 né que
possui um MBR que possa englobar a maior area do objeto € escolhido e este MBR € entdo ajustado.

Todas as alteracdes necessdrias sdo propagadas para os nds acima além dos splits, caso existam.

2.3.1 Juncao em Dados Espaciais

Quando se trabalha o conceito de jun¢ao espacial chega-se a constatacdao que, de um modo geral, as
abordagens existentes consistem basicamente de algoritmos que executam o particionamento dos da-
dos e a jun¢do espacial no subconjunto de dados verificando se existem interse¢des. Baseado nestes
principios, muitos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG) tém sido desenvolvidos, principal-
mente, para o estudo geogréfico e estatistico, cartografia, ciéncias naturais, ambientais, engenharias,
biologia etc. Os objetos manipulados em cada uma destas areas sdo objetos multidimensionais com-
postos por pontos, linhas, superficies e atributos como drea, volume, e em alguns casos, um atributo
temporal [16].

Uma juncdo espacial busca todos os pares de objetos que satisfazem uma relac@o espacial entre os
objetos envolvendo valores de seus atributos espaciais, como uma intersec¢ao [17] ou uma sobreposi-
¢do. Por exemplo, uma consulta complexa seria “procurar as cidades que possuam areas de vegetacao
nativas com taxa de desmatamento acima de 30%, nos ultimos 5 anos, no norte do Brasil”. De forma
simplificada, contando com um mapa de cidades no Brasil, um mapa de cobertura do solo, dados
histéricos de cobertura para calcular a taxa de desmatamento, localiza-se as dreas de cidades que se
sobrepuserem as dreas de vegetacdo com a taxa de desmatamento desejada, estas dreas que se inter-
sectam conterdo as cidades que solucionam o problema. Pode-se estender a ideia de sobreposicao
como relacdo entre os objetos de vdrias outras formas como proximidade, fechamento, no sentido de
envolver, relagdes de direcdo etc. Além disso, existe a juncao espacial de um conjunto, um self-spatial
Jjoin, ou uma junc¢do com mais de dois conjuntos envolvidos, uma multiway spatial join.

Tomando como base que a defini¢do de juncdo espacial pode ser considerada uma extensdo da
defini¢do de juncdo formal dada na subsecdo 2.2, sugere-se a utilizacdo dos algoritmos bésicos de

jungdo para a execucdo da juncgdo espacial. Isto pode ser verdade até certo ponto. Considere usar
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a abordagem de loops aninhados varrendo as relagdes envolvidas comparando cada elemento das
relacdes para testar se o predicado de jungdo € satisfeito, entdo esta abordagem estd correta. Como
a quantidade de objetos destes conjuntos pode se tornar muito grande. Isto pode afetar o sistema
por completo. Na verdade, operagcdes de juncdo em banco de dados geograficos sdo mais comuns do
que operagdes de selecdo em SIG e, como geralmente o tempo de execucdo de uma jun¢ado espacial €
superlinear no nimero de objetos dos conjuntos envolvidos[2], esta operagdao pode tornar-se um ponto
de desempenho critico.

Na subsecdo 2.2.1 foram apresentados alguns exemplos de implementag¢des de algoritmos para
juncdo. Na verdade, somente o algoritmo nested-loop 2.2.2 pode ser usado em juncdes espaciais
sem nenhuma alteragdo. A juncio sort-merge mostrada na subsecdo 2.2.3 precisa de uma ordenacao
unidimensional dos objetos para ser usada, logo, existe a necessidade de um ajuste na representacao
dos dados para poder usar esta abordagem. A Figura 2.2 (b) mostra um exemplo de ordenagdo usando
a projecao dos objetos no eixo x. Por fim, as dificuldades de usar os algoritmos baseados em hash
apresentados na subse¢do 2.2.4 podem ser resumidas em dois pontos principais [18]. Em primeiro
lugar, a natureza do predicado da juncdo espacial é diferente da natureza do predicado da juncgdo
relacional. Geralmente, na abordagem relacional, busca-se um valor igual para o atributo ou atributos
envolvidos no predicado de jun¢do. Logo, sempre que x = y, tem-se também, f(x) = f(y). Isso
garante que tuplas com mesmo valor para o atributo escolhido serdo mapeadas para o mesmo bucket.
Ja na abordagem espacial, a busca por dois poligonos exatamente iguais € muito remota e muitas
vezes sem utilidade prética. Na verdade buscam-se poligonos que possuam alguma interse¢do. Por
isso, dados dois poligonos P; e P, com P; # P,, que € o caso padrdo em qualquer conjunto de dados
espacial, ndo é possivel garantir que f(P;) = f(P,) por melhor que seja f() ja que P, # P,. Em
segundo lugar, devido ao fato de que os dados espaciais nao possuem relagao de ordem total, a maioria
das funcdes de ordenacdo total para dados espaciais ndo preservam uniformemente a proximidade
espacial [19]. Segundo Gaede, isso permite que dois objetos adjacentes no espaco sejam mapeados
distantes um do outro durante a ordenacao.

A técnica mais comum utilizada € a juncdo espacial usando a R-Tree ou R-Tree Spatial Join
(RSJ) [2]. Nesta abordagem, cada conjunto de dados R e S € indexado por uma R-Tree. A RSJ se
baseia na propriedade do limite minimo, onde a distancia entre dois pontos nunca é maior do que a
distancia entre as regides onde os pontos estdo inseridos. O algoritmo RSJ percorre os indices de R
e S simultaneamente, quando um par de paginas estd sendo analisado, o algoritmo forma todos os
pares de pdginas filhas das paginas em questdo cuja distancia ndo é maior do que um valor ¢, estes
pares de péginas filhas s@o entdo percorridas recursivamente procurando aquelas que fazem parte do

conjunto resposta. Trabalhos sugeriram alteracdes na R-Tree a fim de melhorar o seu desempenho
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podendo melhorar o desempenho da RSJ. Dentre estas melhorias, existe a R*-Tree [14] que trata da
insercdo de novos objetos de forma diferente realocando estes novos objetos antes de particionar um
no, e o algoritmo de particionamento visa minimizar o perimetro das regides € maximizar a ocupagao
dos novos nés contribuindo para diminui¢do da quantidade de acessos a disco durante a juncdo. Na
R*-Tree [15], tenta-se minimizar a sobreposi¢do dos nés quebrando os objetos e armazenando suas
partes em nds diferentes. Isso faz com que divisdes no né tenham que ser propagadas para o né pai e
para sua subdrvore e, no caso do particionamento da subarvore, pode reduzir a taxa de ocupagdo da

arvore como um todo [20], piorando a juncao.

2.3.2 Algoritmo de Juncgao Espacial para R-Tree

A primeira abordagem proposta por Kriegel [2] € bastante intuitiva. Usando a propriedade de que os
retangulos MBR direcionam para as suas respectivas subdrvores, caso os retangulos de duas entrada
E, e E, ndo possuam nenhuma interse¢do, neste caso, ndo existird nenhum par (rectg, rects) de
retdngulos de dados que se intersectam, onde (recty estd na subéarvore E,. e rectg) estd na subdrvore
E,. Caso os retangulos de duas entradas £, e E; possuam intersecdo, entdo as subdrvores deverao
ser visitadas a procura de outras intersecdes, se existirem. A Figura 2.2 (a) mostra um exemplo
de intersecdo entre regides de duas R-Tree, r e s. O Algoritmo 2.7 mostra a implementagao para a

abordagem apresentada considerando a altura de r e s iguais.

Algoritmo 2.7 JungaoEspacial 01(R, S: R_Node)

para cada Eg € S faca
para cada Er € R com Egr.rect N Eg.rect # & faga

se R ¢ FOLHA entao
// S também é folha
adiciona o par Er e Fg na resposta

senao
R’ + bloco referenciado em Egr.ref
S’ < bloco referenciado em Eg.ref
JuncaoEspacial01(R’,S’)

Assuma que R e S sdo nés da R*-Tree e que cada n6 possui entradas E onde cada entrada possui
um ponteiro ref para a subdrvore apontada por ele e um retangulo rect n-dimensional representando
0 MBR. O algoritmo percorre as arvores envolvidas de modo top-down verificando a condi¢do de
junc¢do para cada entrada do né de uma arvore com todas as entradas do n6 da outra arvore.

O Algoritmo 2.8 ¢ uma melhoria do Algoritmo 2.7 pois usa a técnica de restricdo de espago de
busca que consiste em usar um retangulo de intersecdo entre os nds de um determinado nivel para
restringir os espacos de busca do nivel imediatamente abaixo.

No Algoritmo 2.8, rect € o retangulo de interse¢cdo MBR dos nés R e S e € usado na iteragao

seguinte para restringir o espago de busca para todas as entradas de R e S.
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Algoritmo 2.8 JuncaoEspacial 02(R, S: R_Node; rect:Retangulo)

1: para cada Eg € S com Eg.rect Nrect # & faga

2:  para cada Eg € R com (Eg.rect Nrect # @) e (Er.rect N Eg.rect # &) faga
3 se R ¢ FOLHA entao

4 // S também ¢é folha

5 adiciona o par Er e Fg na resposta

6: senao

7 R’ < bloco referenciado em Eg.ref

8 S’ < bloco referenciado em Eg.ref

9 rect < retangulo de intersecdo das MBRs do nés R’ e S’

0 JuncaoEspacial02(R’, S’, rect)

A segunda abordagem proposta por Kriegel para melhorar a juncdo espacial é ordenar as entra-
das do n6 da R*-Tree de acordo com as localizagdes espaciais dos retdngulos correspondentes. O
problema que ocorre nesta técnica é que retangulos bi-dimensionais ndo podem ser ordenados sem
que haja a perda de sua localizacdo. Entende-se aqui que, para serem ordenados, retangulos bi-
dimensionais devem ser mapeados para uma sequéncia unidimensional. A solu¢do adotada, segundo
Brinkhoff, foi usar a interse¢@o da seguinte forma: considere uma sequéncia R,., = (r1,...,7,,) de n
retangulos. O retangulo r; é determinado pelo seu canto inferior esquerdo (r;.x1,7;.%1) € seu canto
superior direito (7.2, 7;.y, ). A notagdo mwx(r;) e my (r;) é usada para se referir a proje¢do de r; nos
eixos X e Y respectivamente. A sequéncia Ry, = (r1,...,r,) € ordenada em relacdo ao eixo X se
r;.x1 < riv1.21, 1 <1 < n. Por exemplo, uma sequéncia ordenada dos seis retangulos da Figura 2.2

(b) seria (s1,71, 12, S2, T3, 53).

Algoritmo 2.9 TestelntersecaoOrd(Rseq,Sseq:SeqRetang; Saida:ParesSeqRetang) [2]

1: // Rseq e Sseq estdo ordenados; || Rseq || ntiimero de retangulos em Rseq
2: Saida:=;i=1;j=1;
3: enquanto (i <|| Rseq ||) A (j <|| Sseq ||) faga
4:  se (r;.xl < sj.xl) entao
5: // t= T
6: LooplInterno(r;, 7, Sseq, Saida);
T i=141;
8: senao
9: //t=s;
10: LoopInterno(s;, ¢, Rseq, Saida);
11: =7+

Algoritmo 2.10 Looplnterno (t:Retangulo; desmarc:int; Sseq:SeqRetang; Saida:ParesSeqRetang) [2]

1. K = desmarc;
2: enquanto (k <|| Sseq ||) A (sg.x1 < t.zu) faga
// intersecdo X
se (t.yl < sp.yu) A (t.yu > si.yl) entdo
// intersecao Y
Append(Saida(t, si))
k = k+1;

Uma outra abordagem apresentada ¢ chamada plane sweep ou varredura do plano. A ideia béasica
desta abordagem € mover uma linha chamada linha de varredura perpendicularmente a um dos eixos,

tome por exemplo o eixo X, a linha serd movida da esquerda para a direita. Suponha duas sequéncias
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51

Sz m,(r,)

S, m,(s;)
r2 T (r,)
rs m,(rs)

n,(s,)

s, n,(s,)

(a) (b)

Figura 2.2: Intersecdo entre retangulos (a) na R-Tree e a proje¢ao no eixo x (b) [2].

de retangulos R, € Sseq, a técnica de varredura do plano € usada sem o custo da criagdo de qualquer
outra estrutura de dados dindmica da seguinte maneira: sejam Ry, = (r1, ..., 7n) € Sseq = (S1, -+, Sm)
sequéncias de retangulos. Primeiro, R, € S, s30 ordenados como descrito acima, assim tem-se,
ri.21 < rig1.21,1 < i < nesja < sjp.a1,1 < 7 < m. Move-se, entdo, a linha de varredura
para o retangulo r em R, U Ss., com o menor valor de x;. Se o retangulo € t em R, percorre-se
sequencialmente S,.,, iniciando a partir do seu primeiro retangulo, até um retangulo s, em S, ser
encontrado onde o valor de x; seja maior que ¢.z,. Assim, obtém-se o intervalo 7x (¢) que intersecta
o intervalo m,(s;) para todo j com 1 < j < h. Se além disso, o intervalo 7, também intersecta o
intervalo 7,(s;), entdo o retdngulo ftambém intersecta o retangulo s;. Se o retangulo 7 estd em R,
Rscq por analogia € atravessada. Apos isso, o retangulo # € marcado para ser processado. Assim, a
linha de varredura é movida para o préximo retdngulo em R,., U Ss., desmarcado com o menor valor
para x; € os passos descritos acima sdo repetidos para todos os retangulos desmarcados. Quando
a ultima entrada para R ou S tiver sido processada, todas as interse¢des terdo sido encontradas. O

algoritmo 2.11 mostra um exemplo para esta abordagem.

Algorltmo 2.11 JuncaoEspacial03 (R,S:R_ Node; rect:Retang) [2]

1: R=A{E1|(E1 € R)A(Eyr.rect Nrect # @)}
2: S ={E1 | (Ey € S) A (Er.rect Nrect # 2)}
3: OrdenaRetang (R);

4: OrdenaRetang (S);

5: TestelntersecaoOrd(R,S,Seq);

6

7

8

: parai=1 ate || Seq || faga
(ER7ES) = Seq[l]
se R e folha entao

9: // S também e folha
10: adiciona o par Er e Eg na resposta
11: senao
12: R’ + bloco referenciado em Eg.ref
13: S’ < bloco referenciado em Eg.ref
14: rect < retangulo de intersecio das MBRs do nés R’ e S’
15: Junc¢aoEspacial03(R’, S’, rect)

O algoritmo de varredura do plano determina as interse¢des de dois conjuntos de retdngulos. Ba-
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seado na ordenacgdo espacial, este algoritmo cria uma sequéncia de interse¢do de pares de retangulos.
Esta sequéncia pode ser usada também para determinar o planejamento da leitura na jun¢ao espacial.
Além disso, preserva a localidade espacial no buffer e pode ser usada sem qualquer custo extra. Esta
abordagem é chamada ordenagao por varredura de plano local, do inglés "local plane-sweep order* e

corresponde ao Algoritmo 2.11.

rn sequéncia de testes de intersecao

‘ t=5:-

t= M : e, MeSs;, ner;
t=r;: 105, nRers, res;
t= S; 1 57903, 5,053

f3 t= I3: 3653

S1

S;

X

Figura 2.3: Teste de interse¢ao ordenada [2].

A Figura 2.3 mostra um exemplo de como o algoritmo se comporta para os testes. O grafico
mostra o conjunto de retangulos, a linha de varredura ird parar nos retangulos s, 11, 72, So, 7’3 respec-
tivamente. Para cada parada, os pares de retangulos que serdo testados para a intersecao sao mostrados

a direita do grafico.

Existem ainda duas outras variacOes de ordenacdo baseadas em varreduras de planos (plane-
sweep) que sdo a ordenagdo por varredura de planos locais fixados: primeiramente, o algoritmo &
igual ao de planos locais que determina um par de entradas (Eg, Es). ApGs processar as sub-drvores
Er.ref e Eg.ref, € computado o grau do retangulo de ambas as entradas. O grau de um retangulo
de uma entrada E € dado pelo nimero de interse¢des entre os retangulos E.rect e os retangulos que
pertencem as entradas da outra drvore nao processadas até o momento. Segundo, fixa-se a pagina no
buffer com o retangulo que tem o grau maximo. Terceiro, a jun¢do € realizada na pdgina fixada com
todas as outras piginas. Entdo, determina-se o proximo par de entradas usando novamente a ordena-
¢do por varredura de planos locais. Na outra variacao de ordenacdo baseada em varreduras de planos,
chamada ordenagdo em Z local, a ideia bdsica € realizar a ordenacao através dos centros dos retan-
gulos representados por pontos bidimensionais. Uma técnica para ordenar pontos bidimensionais é
baseada em curvas de preenchimento de espaco, por exemplo curvas de Peano, também chamada de
ordenacdo-~Z. Essa técnica consiste em decompor o espaco em células de tamanho igual e realizar a

ordenacdo nesse conjunto de células.
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2.4 Meétodos de Acesso Métrico

Com a grande popularizag¢do da internet no final da década de 80 e o acesso fécil a dispositivos mo-
dernos de captura e armazenamento, por exemplo, dispositivos méveis de comunicagdo, a quantidade
de dados multimidia gerados vém crescendo a cada dia. Junta-se a isso a utilizagdo de imagens na
area de saudde, séries temporais, cadeias de proteinas, documentos cada vez mais complexos e tem-se
conjuntos de dados que ndo podem ser indexados de forma eficiente pelos SGBD relacionais atuais
e, na maioria das vezes, também nao podem ser indexadas por sistemas que usam estruturas espacias,
como os casos de cadeias de proteinas e conjunto de palavras [13].

E importante perceber que no dominio de dados métricos nio existe a relacdo de ordem total, por
isso, operagdes que envolvam operadores relacionais (=, #, <, >, <, >) ndo fazem nenhum sentido
prético neste dominio. O que existe entdo, é somente a relacdo de semelhanca entre os objetos, ou
seja, dados dois objetos, existe uma funcdo de distdncia que retorna a dissimilaridade entre eles.
Muitas estruturas foram propostas no sentido de indexar dados métricos. Estas estruturas se baseiam
na dissimilaridade entre os objetos para responder a consultas por similaridade.

Um exemplo de Método de Acesso Métrico MAM ¢é a Slim-Tree [3], que nasceu como uma ex-
tensdo da M-Tree[21], com o objetivo principal de tentar reduzir as sobreposi¢cdes entre as regioes de
cobertura que prejudicava muito o desempenho destes tipos de estruturas, reduzindo também o seu
tempo de construcao.

A Slim-Tree é uma estrutura métrica dindmica implementada em disco cujo crescimento ocorre de
baixo para cima bottom up. Isso indica que as insercdes sdao sempre feitas em nds folha e as divisdes
dos nés (splits) fazem com que a arvore seja atualizada em direcdo ao né raiz, o que garante uma
estrutura naturalmente balanceada.

Na Slim-Tree os objetos sdo agrupados como pédginas de tamanho fixo em disco e cada pagina
representa um né na arvore fazendo com que cada né6 comporte um nimero maximo de objetos pre-
definido. Este tipo de estrutura permite que os objetos estejam organizados de forma hierdrquica que
usa um objeto representativo como o centro de cada regido minima, limitada e definida pelo raio de
cobertura deste objeto, e que “engloba”(ou cobre) os objetos na subarvore.

A Slim-Tree possui dois tipos de nds. N6s de dados chamado folhas e nds de indices chamados
noés internos. A Figura 2.4 ilustra os dois tipos de nds da Slim-Tree. N6s folha contém todos os objetos

armazenados na Slim-Tree e sua estrutura € mostrada a seguir:
noFolhalarrayOf < Oid;, d(S;, Srep), Si >]

Onde: Oid; é o identificador do objeto, S; e d(S;, S,cp) € a distancia entre o objeto .S; e o objeto
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representativo do n6 folha S,.,. A estrutura do né indice é mostrada a seguir:
nolndicelarrayOf < S;, R;, d(S;, Syep), Ptr(TS;), N Entries(Ptr(T'S;)) >|

Onde: S; mantém o objeto representativo da subdrvore apontada pelo ponteiro Ptr(T'S;) e R; é o raio
de cobertura da regido. A distincia entre .S; € o representativo do n6 S, € guardada em d (S;, Srep)-
O ponteiro Ptr(T'S;) aponta para o né raiz da subarvore representada por .S;. O nimero de entradas
no né apontadas por Ptr(7T'S;) é armazenado por N Entries(Ptr(TS;)) e é usado pelo algoritmo
Minoccup para garantir uma taxa alta de ocupacdo dentro do nd, a fim de minimizar a quantidade de
acessos ao disco e também auxilia o algoritmo slim-down no calculo do fat-factor, que serd mostrado
mais adiante.
N6 Indice
0 l Pir RT/ |#Er.ft, 52 ‘d(s_,,s,z,,) 1;, ‘ #E};tg d(S,S,) Ii |#Er;tt

e #Entrada se
r r refere a sub-darvore r

No Folha
Oid,| 0 HSz ‘ Oid,

c

‘ Se

Srep Ptr, Ptr.

¢ |Srep d(0,,0,,,) Oid, |d(0,,0,,,)

‘Sc

Figura 2.4: Representacao gréfica dos nos da Slim-Tree [3].

A construcao da Slim-Tree é auxiliada por diversos algoritmos. Incialmente, para inserir um objeto
na Slim-Tree, o algoritmo procura a partir do né raiz um né cujo raio de cobertura englobe o objeto que
estd sendo inserido. Caso ndo exista um né que possa fazé-lo, procura-se um nd cujo centro esta mais
préoximo do objeto que estd sendo inserido. No caso onde mais de um né se qualifique, o algoritmo
choose subtree € usado para decidir qual subarvore serd navegada para que o objeto seja inserido. A
Slim-Tree prové tré€s opcdes para o algoritmo choose subtree: random escolhe aleatoriamente um dos
nés que se qualificarem. E mais rdpido, porém nio garante a taxa de utilizacio dos nés. O min dist
escolhe 0 né cujo representativo possui a menor distancia para o objeto que estd sendo inserido. Por
fim, o min occup escolhe o né com a menor ocupagao para inserir o objeto.

Na Slim-Tree quando um no6 excede sua capacidade ele € dividido, o que é chamado de split, como
na R-Tree. Quando isto ocorre, um novo né € alocado e os objetos sdo redistribuidos e se elege repre-
sentativos que serdo promovidos. Caso o né raiz sofra uma divisdo, a drvore aumentara seu tamanho
e ganhard um nivel. A Slim-Tree conta com trés algoritmos para auxiliar na execucdo da divisdo de
nés quando esta ocorre. Na primeira abordagem, o algoritmo random escolhe aleatoriamente dois
objetos para serem os novos representativos. Apesar de ser um método rapido esta abordagem pode

gerar n0s com grandes raios de cobertura e fazer com que aparegcam muitas regides que se intersectam
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na 4rvore prejudicando seu desempenho como um todo. O algoritmo min max testa todos os pares
possiveis como potenciais representativos. O par que minimizar o raio de cobertura é escolhido. Esta
abordagem € utilizada na M-Tree original [21] e possui complexidade O(C?), usando cdlculos de dis-
tAncia, a complexidade passa a ser O(C?). Por dltimo, o algoritmo MST, do inglés Minimal Spanning
Tree. Nesta abordagem, um grafo com todos os objetos envolvidos é construido onde cada entrada dos
nds sdo os vértices e a distancia entre eles sdo as arestas do grafo. A construcao da arvore geradora
minima garante a presenca das menores arestas, consequentemente, a presenga dos menores raios de
cobertura possiveis. Depois, a aresta mais apropriada é removida da MST levando-se em conta a taxa
de ocupagdo. As duas subdrvores resultantes sdo assumidas como a nova configuracdo dos nds da
Slim-Tree. Para finalizar, sdo escolhidos dois objetos representativos dentro de cada novo grupo que
possua 0 menor raio de cobertura em relacio a todos os outros objetos. As atualiza¢des necessdrias
s@o entdo realizados nos novos nds e propagadas para os nds superiores em dire¢ao a raiz.

A Figura 2.5 (a) apresenta graficamente uma arvore Slim-Tree e (b) a visualizac@o espacial desta
estrutura. Nota-se que os objetos localizados nas regides de intersecao, como o caso do objeto O,
forcam que uma consulta tenha que visitar os dois nds que se soprepdem para saber em qual deles

estd o objeto.

Figura 2.5: Representacao gréfica (a) e espacial (b) da Slim-Tree.

Durante a fase de constru¢do da Slim-Tree muitas regides podem tornar-se muito grandes fazendo
com que aparecam muitas dreas que se sobrepdem umas as outras. Estas dreas em comum sdo o

principal motivo na degradagdo no desempenho da Slim-Tree. Para melhorar o seu desempenho deve-
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se realizar uma otimizacao no tamanho das regides de forma a minimizar as regides que se sobrepdoem,
ajustando os raios de cobertura dos objetos representativos ou, quando necessario, removendo nés da
estrutura.

O problema da sobreposi¢do de regides € comum em MAMs e afeta diretamente seu desempenho.
Um problema basico e inerente aos espacos métricos € que estes ndo possuem a nog¢ao de area, volume
ou qualquer outra medi¢do existente no espago vetorial. Além disso, deve-se identificar as dreas que
se sobrepdem, 0s nds aos quais pertencem estas areas e quantos objetos estdo nestas dreas. Tudo isso a
fim de tentar minimizar as sobreposi¢des e os objetos que se encontram nesta condicao. Para resolver
esta questdo, Traina propds uma abordagem diferente. Ao invés de medir o espaco da sobreposi¢do,
conta-se a quantidade de objetos presentes nas subarvores que sao abrangidas por ambas as regioes,
com isto € possivel se calcular o fat-factor da estrutura que ird auxiliar na decisdo da execu¢do do
algoritmo para minimizar as regides comuns entre os nos [3].

Formalmente, pode-se definir o fat-factor da seguinte maneira: Seja 7, uma arvore métrica com
altura H e N n6s, N # 1 e seja M o niimero de objetos, entdo o fat-factor da arvore métrica T sera:

I.— HxN 1
fat(T) = N YT,

Onde I, representa o nimero total de nds acessados, necessdrios para responder uma consulta pontual
para cada um dos N objetos armazenados na drvore. Através deste mecanismo, pode-se medir de
forma eficiente o grau de sobreposi¢ao dos nés da Slim-Tree. Um MAM ideal requer que somente um
no seja visitado em cada nivel para responder uma consulta pontual. Assim, o fat-factor € um valor
que deve variar entre 0 e 1 (0 < fatfactor(T) < 1), quando seu valor passar de um determinado limite
o algoritmo slim-down devera ser executado a fim ajustar as sobreposi¢des existentes na arvore.

O algoritmo slim-down percorre a drvore construida e ajusta os raios dos ndés movendo objetos
entre nds irmaos ou eliminando nds que estejam com a sua taxa de utilizacdo baixa. O algoritmo
basicamente visita cada n6 e verifica se os objetos mais distantes em relacdo ao representativo do n6
podem ser movidos para nds irmdos. Fazendo assim, o raio de cobertura do né analisado ¢ minimizado
também a drea que se sobrepdem. Depois desta verificagdo, o algoritmo analisa se o n6 estd vazio e,
neste caso, elimina o nd. Isto garante que a Slim-Tree tera, de certa forma, uma estrutura com a menor

quantia de regides de sobreposi¢ao possivel.

2.4.1 Juncao em Dados Métricos

A juncdo por similaridade € uma primitiva importante em banco de dados. Dada sua importancia, ela
tem sido muito utilizada na melhoria de algoritmos de mineracdao de dados, do inglés data minning

algorithms, em aplicacdes no dominio de imagens médicas, multimidia, séries temporais, deteccao
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de anomalias, conjuntos de proteinas, dados astrofisicos, entre outros.

A juncdo por similaridade combina dois conjuntos de dados complexos em um conjunto resposta
contendo todos os pares de objetos semelhantes baseado em um predicado de juncao que normalmente
¢ dependente da métrica adotada para o dominio dos conjuntos envolvidos. A definicao geral para a

junc¢do por similaridade [4] € a seguinte:
Ry, S ={(r,s)|0p(r,s),r € R,s € S}

Onde R e S sdo as relagdes envolvidas na juncido, r e s sdo os atributos do predicado de juncdo e 6p
representa o predicado da juncdo por similaridade. Este predicado especifica as condi¢des baseadas na
similaridade que os pares (a, b) devem satisfazer para que sejam resposta na jungio por similaridade.
Existem, na literatura, varios predicados de juncdo por similaridade que sdo usados para a constru¢do
de operadores de junc¢des por similaridade, alguns do predicados sdo: jungdo por abrangéncia, juncao
por vizinhos mais préximos, juncao por proximidade e jungdo ao redor.

A Figura 2.6 ilustra um exemplo para os tipos de junc¢do por similaridade mencionados, aplicados
em dois conjuntos de dados numéricos. Para se entender melhor o uso dos predicados na constru-
¢ao de operadores que implementam a juncdo por similaridade, os quatro exemplos anteriores sdao

descritos com mais detalhes a seguir.

e-Join kNN-Join kD-Join Join-Around

Figura 2.6: Tipos de juncao por similaridade [4].

Muitos trabalhos t€ém sido desenvolvidos a fim de propor construcdes de jungdo no espago mé-
tricos. Vdrias linhas de pesquisas sdo encontradas na literatura para resolver o problema de jun¢do
em espagos métricos. Dentre estas linhas, pode ser citada solu¢des que ndo utilizam estruturas para
indexar os conjuntos de dados envolvidos. Jacox [16] apresenta uma comparacdo entre trés dos al-
goritmos mais relevantes para este tipo de abordagem. Dentro desta abordagem existe o algoritmo
Epsilon Grid Order (EGO). O Algoritmo EGO [22] se baseia em uma ordenacdo particular do con-

junto de dados. O EGO utiliza uma grade de tamanho ¢ sobre o espaco e usa um planejador eficiente
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para leitura dos blocos desta grade a fim de minimizar operacdes de I/O. O algoritmo GESS (Generic
External Space Sweep) [23] cria hiper-quadrados centrados em cada ponto de dado com os lados de
tamanho € e combinam estes hiper-quadrados usando uma jung¢do espacial sobre os retangulos. Por
fim, o algoritmo Quick Join [16] particiona recursivamente os dados até os subconjuntos serem sufi-
cientemente pequenos de forma a permitir o processamento eficiente usando o algoritmo de jun¢do
por laco aninhado. O algoritmo cria chamadas recursivas para processar cada parti¢ao, e chamadas

recursivas separadas para processar as janelas ao redor dos limites de cada particdo.

Outros operadores de juncdo em espaco métrico utilizam estruturas de dados métricas para a
indexacdo dos conjuntos de dados envolvidos na jun¢do. Entre os trabalhos que utilizam estruturas
baseadas em regides circulares definidas por um raio de cobertura, Paredes e Reyes [24] propdem uma
nova estrutura de indexacdo denominada lista de agrupamentos individuais (List of Twin Clusters ou
LTC). O trabalho se baseia na proposta de Chavez [25] para construir uma estrutura fundamentada
em listas e regides de cobertura denominada agrupamentos as quais indexam os conjuntos envolvidos
na juncdo. A estrutura cria duas listas de agrupamentos individuais que sao usadas para consultas por
abrangéncia. Existem ainda outras estruturas que dao suporte e sdo: uma matriz com as distancias
calculadas entre os objetos de um conjunto em relacdo ao outro e quatro vetores que armazenam O
identificador do agrupamento e a distdncia maxima e minima para cada objeto, a partir de um conjunto
em dire¢do aos centros do outro conjunto. A juncdo € resolvida, entdo, executando uma consulta por
abrangéncia para os objetos a partir de um dos conjuntos recuperando os objetos relevantes no outro
conjunto. Esta abordagem € muito boa, pois trabalha com uma estrutura baseada em regides de
cobertura, porém, seu grande problema € a necessidade de memoria principal para a manutengdo da
matriz de distancias e o fato de produzir, em determinadas situacdes, objetos que ndo sdo indexados,

tendo que gerencid-los.

Uma outra proposta envolvendo a construcao de operadores de jun¢ado por similaridade que usa in-
dexacdo através de um método de acesso métrico € proposto em [4]. No trabalho, os autores apresen-
tam um estudo completo sobre predicados de junc¢do por similaridade para a constru¢do de operadores
de jun¢do por similaridade, além de propor um novo tipo de predicado denominado Join-Around. Ba-
sicamente, o Join-Around combina algumas propriedades de juncdo por abrangéncia (-join) € jungdo
pelos k-vizinhos mais préximos fazendo com que todos os pares mais préximos de ambas as relacdes

sejam encontrados e somente os pares separados por uma distancia de até r sdo consideradas solugdes

MD

onde r = =5=, representa o raio mdximo e MD representa o didmetro mdximo para a consulta.
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2.4.2 Algoritmo de Juncao por Abrangéncia (Range Distance Join -
RDJ)

O RDJ recebe como parametros de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo
dominio e uma distdncia maxima . O predicado de juncdo busca todos os pares de objetos que
estejam 2 distincia € uns dos outros ou 6. = dist(a,b) < e. Formalmente, a RDJ é definida da

seguinte forma:

RS :={(ri,s;) € R x S : dist(r;, s;) < &} (2.1)

Algoritmo 2.12 rangeDistanceJoin(R,S,raio)

1: para cada tupla r € R faga

2: para cada tupla s € S faga

3: se distancia(r, s) < raio entao

4: adiciona par (r,s) na lista de resultados

. ? e
e ‘ Yot O. & i
o) WY
%
o (80 Ve

¥ Pontos de R
Q Pontos de S
#—@ Pontos de jungdo (€= 2)

Figura 2.7: Comutatividade da juncao RDJ desde que se considere o mesmo valor de .

O Algoritmo 2.12 exemplifica como a jun¢do RDJ pode ser implementada com o uso de loops
aninhados. Como esta operacao € comutativa, ou seja, a ordem das relacdes nao altera o resultado
dos pares encontrados, desde que se considere o mesmo raio, pode-se usar a relacio com a menor
cardinalidade no lago externo a fim de melhorar o seu desempenho, a Figura 2.7 mostra um exemplo

da comutatividade da jun¢do RDJ.

2.4.3 Algoritmo de Juncao por Vizinhos mais Proximos (k-Nearest
Neighbor Join - kNNJ)

O kNNJ recebe como parametro de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo
dominio e uma quantidade k£ qualquer. O predicado de jun¢do busca os k pares de objetos mais
proximos do conjunto R para cada objeto do conjunto S ou Oy = b € um k-vizinho mais proximo

de a. Formalmente, a kNNJ é definida da seguinte forma:
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R X § (2.2)

K—nn

V(r,s) e R X SV(r,s)e Rx SVR X S:dist(r,s) < dist(r,s) (2.3)

Onde (2.2) é o menor subconjunto de R x S que contém, para cada ponto de R, no minimo k pontos
de S, para os quais a condicdo (2.3) se mantém verdadeira. Caso haja empates entre objetos na
maior distancia obtida, ¢ comum duas abordagens, a primeira limita os objetos aos k elementos que

satisfazem a regra ou cria-se uma lista de empates.

Algoritmo 2.13 kNearestNeighborJoin(R,S k,empate)

1: cria uma lista de resultados result com o tamanho de Rzk

2: cria uma lista de resultados auxiliar resultAuz com o tamanho de k
3: para cada tupla r; € R faga

4 para cada tupla s; € S faga

5 se tamanhoresultAuz < k entao

6: adiciona o par (r;,s;) em resultAuz
7

8

9

0

1

senao
se distancia(r;, s;) < maior distancia € resultAuz entao
adiciona o par (r;, s;) em resultAuz
remove de resultAux objetos excedentes & k verificando empate

10:
11:  adiciona resultAuz em result

e o £ a
. P @ X @ P
Q oy & o
a \ Oo
@ oé @/ Q
O
@ g

x Pontos de R
a Pontos de S
¥—Q Pontos de juncdo (k = 2)

Figura 2.8: Nao comutatividade da juncao kNNJ.

O Algoritmo 2.13 exemplifica como a juncdo kNNJ pode ser implementada com o uso de loops
aninhados. Como esta opera¢ao nao é comutativa, ou seja, a ordem das relacdes altera o resultado dos
pares encontrados, a melhoria no Algoritmo 2.12, usando a relacdo com a menor cardinalidade no lago
externo ndo ird melhorar o seu desempenho. A Figura 2.8 mostra um exemplo da ndo comutatividade

da juncao kNNJ.
2.4.4 Algoritmo de Juncao por Proximidade (k-Distance Join - kDJ)

O kDJ ou como também é chamada (k-Closest Neighbor Join) recebe como parametro de entrada dois
conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo dominio. O predicado de juncdo busca todos os
k pares de R x S que possuem a menor distincia entre os objetos de cada par ou xp = (a,b) é um

de todos os k-closest pair. Formalmente, o kDJ é definido da seguinte forma:
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RS (2.4)
V(r,s) € R P4 SV’ sy e Rea SV R P S :dist(r,s) < dist(r', s') (2.5)

Onde (2.4) é o menor subconjunto de R x S que contém, no minimo, k pares de pontos de S, para os

quais a condi¢do (2.5) se mantém verdadeira.

Algoritmo 2.14 kDistanceJoin(R,S,k,empate)

1: cria uma lista de resultados result com o tamanho de &
2: para cada tupla r; € R faga
para cada tupla s; € S faga
se tamanhoderesult < k entao
adiciona o par (r;,s;) em resultAuz
senao
se distancia(r;, s;) < maior distancia € result entao
adiciona o par (r;,s;) em result
remove de result objetos excedentes & k verificando empate

@ @ x a @
x
a @ a O;
) ¥ )
@
@ a @ @ @
o x

* Pontos de R
a Pontos de S
#—@ Pontos de jungdo (k = 2)

Figura 2.9: Comutatividade da jungao kDJ desde que se considere (r,s) = (s,r).

O Algoritmo 2.14 exemplifica como a juncdo kDJ pode ser implementada com o uso de loops
aninhado. Como esta operagdo € comutativa, ou seja, a ordem das relagdes ndo altera o resultado dos
pares encontrados, desde que se considere que os pares (r, ) e (s, ) sejam 0s mesmos pares, pode-se
usar a relacdo com a menor cardinalidade no lago externo a fim de melhorar o seu desempenho, a

Figura 2.9 mostra um exemplo da comutatividade da jung¢do kDJ.

2.4.5 Algoritmo de Jungao ao Redor - (Join Around)

O JA recebe como parametro de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo
dominio. O predicado de juncdo recupera todos os k pares de R x S que possuem a menor distancia
entre os objetos de cada par e também que estejam a uma distincia mixima € uns dos outros ou
04 rrp—2r = b éum dos vizinhos mais préximos de a e d(a,b) < r. Formalmente, a JA é definida da

seguinte forma:

R > S (2.6)

A,MD=2r
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V(r,s)e R ™ SV sYe RxSVR M S:dist(r,s) < dist(r',s") A dist(r,s) < (2.7)

A,MD=2r A,MD=2r

Onde (2.6) é o menor subconjunto de R x S que contém, para cada ponto de R, no minimo k pares
de pontos de S e que estejam a no maximo r de distancia, para os quais a condicdo (2.7) se mantém

verdadeira.

Algorltmo 2.15 joinAround(R,S k,empate,raio)

cria uma lista de resultados result com o tamanho de Rxk
cria uma lista de resultados auxiliar resultAuz com o tamanho de &
para cada tupla r; € R faga
para cada tupla s; € S faga
se tamanhoresultAuzr < k entao
adiciona o par (r;, s;) em resultAuz
senao
se distancia(r;, s;) < maior distancia € resultAuz entao
adiciona o par (r;, s;) em resultAuz
10: remove de resultAux objetos excedentes & k verificando empate
11: para cada tupla res,, € result Aux faga
12:  se distancia(dopar(ry, sy) € res,) < raio entao
13: adiciona res,, em result

v a p @
® ° @ O
e @ a WA
o ¥ @
® e e
o ©% o o FPe o

Q

¥ Pontos de R
a Pontos de S

i~ 5 3 = =
*® @ Pontos de juncdo (k 2, r 1)

Figura 2.10: Comutatividade da jungdo JA desde que se considere (r,s) = (s,7) e 0 mesmo
raio r.

O Algoritmo 2.15 exemplifica como a jun¢do JA pode ser implementada com o uso de loops
aninhados. Apesar desta operagdo usar propriedades da kNNJ, ela também € comutativa por causa
das propriedades da RDJ, ou seja, a ordem das relagdes ndo altera o resultado dos pares encontrados,
desde que se considere que os pares (7, s) e (s, 7) sejam os mesmos pares e também considerando o
mesmo raio r, pode-se usar a relagdo com a menor cardinalidade no lago externo a fim de melhorar o

seu desempenho. A Figura 2.10 mostra um exemplo da comutatividade da juncao kDJ.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos e definicdes que envolvem a operagdo de jun¢do em dados de
ordem total. Em seguida, foi apresentado o estado da arte da jun¢@o espacial e juncdo por similari-

dade. As discussoes relacionadas a juncdo mostram que existem vdrias linhas de pesquisas, algumas
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delas envolvendo indexa¢do dos dados do dominio estudado e outras sem a indexacao dos dados do
dominio.

Muitos trabalhos na drea de indexagdo e recuperacao de trajetoria possuem propostas que se as-
semelham a este trabalho. Ke Deng [26] apresentou o seguinte problema: “Deseja-se encontrar todos
os postos de gasolina mais proximos, ao longo de um segmento de trajetéria especifico entre dois
pontos”. Esta consulta pode ser respondida usando-se um tipo de consulta por trajetéria chamada
P-Query. A P-Query procura por pontos de interesse (POI - Points of Interest) que satisfazem um
relacionamento espago temporal para um segmento (s) que representa uma trajetoria especifica, ou
busca trajetdrias que satisfacam um relacionamento espaco temporal para um ponto especifico em um
dado conjunto de pontos.

Embora existam semelhancas no tipo de questao a ser respondida, este trabalho nao se propde a
ser uma solugdo para problemas que envolvam trajetéria. Apesar de ter rotas como objeto auxiliar
durante a consulta, este trabalho é, essencialmente, uma proposta para um novo operador de juncao
em banco de dados métrico.

O capitulo seguinte define um novo operador chamado Jun¢do Canalizada, apresenta definicoes,

técnicas de implementacdo e geometrias envolvidas em sua aplicacgdo.



CAPITULO

3

Juncao Canalizada

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serd apresentado um novo operador de juncao chamado Junc¢ao Canalizada “JC” que
responde a consultas do tipo: “Quais sdo as cidades que estdo até 16 km da rota entre Pouso Alegre /
MG e Itajubd / MG”. A figura 3.1 ilustra essa consulta sendo que: a rota é representada pelas cidades
Pouso Alegre — Santa Rita do Sapucai — Piranguinho — Itajubd; a distancia de 16 km para essa rota
forma o canal que cobre as cidades que serdo resposta para essa consulta: Pouso do Campo, Sdo
Sebastido da Bela Vista, Cruz do Bento Jodo, Cachoeira de Minas, Sdo José do Alegre e Wenceslau
Bras. No conjunto de pontos que formam a base de dados existem também pontos do dominio que

nao fazem parte da resposta por ndo estarem dentro do canal de 1 km como: Brasépolis, Pedralva e

Maria da Fé.

Sao Sebastiao
da Bela Vista

Pouso
do Campo

Pouso
Alegre

Pedralva
Q

.-~ santa Rita
do Sapucai

Maria da Fé
o

. Cruz do Bento
@ joso

", Cachoeira
de Minas

@S0 José
do Alegre

Piranguinho

4 Cidades na rota X ( Itajubd

@ Cidades no canal

Q Cidades fora do canal

Wenceslau'.
Brés

Figura 3.1: Dimensoes do canal JC.

E importante mencionar também que outros tipos de problemas que envolvam a nog¢do de rota,
como por exemplo: caminho, linha, trajetdria, duto, curso, entre outras, podem ser beneficiadas pela

junc¢do canalizada, desde que atendam as restri¢cdes da se¢do 3.2. Como exemplo de problemas que

31
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podem ser solucionados pela JC, sugere-se:

* “Dado um caminho por onde seré construido um oleoduto, mostrar os pontos de maior incidén-

cia de queimadas a menos de 5 km deste caminho.”

e “Dado uma linha de pesquisa, encontre as pesquisas que estejam a menos de 10 pontos de

relevancia.”

* “Dado uma trajetdria padrao para uma dada carreira, encontre os profissionais cujas carreiras

estejam a menos de 5 unidades de distancia.”

* “Dado uma linha de consumo para determinados perfis de clientes, encontre os clientes que

possuam perfis a menos de 100 unidades de distincia desta linha.”

Na se¢do 3.2 serdo apresentadas as defini¢des para a Jungao Canalizada (JC) aplicadas a dados

sujeitos a geometria euclidiana e geometria esférica.

3.2 Definicoes

Da mesma forma que a jungdo por abrangéncia apresentada na sec¢do 2.4.2, a Juncdo Canalizada
também recebe como parametros de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo
dominio e uma distancia maxima €. A diferengca € que um dos conjuntos representa uma rota de
pontos que forma um grafo conexo aciclico de grau maximo dois.

Definindo que o primeiro conjunto € formado por n pontos distintos do dominio, como por exem-
plo, as latitudes e longitudes das cidades brasileiras e o segundo conjunto é formado pelo conjunto de
pontos que formam uma rota, por exemplo, as latitudes e longitudes da rota Pouso Alegre — Santa Rita
do Sapucai — Piranguinho — Itajuba. A juncdo deve encontrar todos os pontos do dominio (primeiro
conjunto) que estejam a uma distancia maxima € da rota de pontos (segundo conjunto).

A estratégia para responder essa operacdo de juncao € verificar se o ponto no dominio atende uma

das duas situacdes de qualificacdo:

1. Se a distancia até um dos pontos da rota € menor que a distdncia méxima € ou;

2. Se a menor distancia para a rota € menor que a distancia maxima e.

Para ilustrar essas situagdes de qualificacdo observe a figura 3.2 que tem: a rota Piranguinho —
Itajuba representados por estrelas; os pontos do dominio a, b, ¢ representados por pentdgonos; e o

raio de canal que é de 16 km.
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Figura 3.2: Distancia de um ponto a para a rota.

Na primeira estratégia de qualificacdo existem cidades do dominio (pentdgonos) que estardo a
menos do que 16 km de pelo menos uma cidade da rota (estrela), logo esta cidade do dominio fard
parte do conjunto resposta. A figura 3.2 ilustra um exemplo desta situagdo onde o ponto a tem
distancia menor que 16km em relagdo ao ponto Piranguinho na rota e o ponto ¢ tem distdncia menor
do que 16 km em relacdo ao ponto Itajubd na rota.

No entanto, existem cidades do dominio, como o ponto b, cuja distincia para as cidades Pirangui-
nho — Itajubd na rota é maior do que 16 km, mas a sua distancia para a rota formada entre os pontos
Piranguinho — Itajubéd € inferior a 16 km. Neste caso, € necessdrio utilizar a geometria sobre a qual

estdo sujeitos os pontos para medir a menor distancia entre o ponto do dominio e a rota existente entre

os outros dois pontos.

3.3 Geometria

A geometria € um ramo da matematica em que sdo tratadas as propriedades de figuras no espaco [27].
Euclides fundamentou sua teoria em vinte e trés definicdes relacionadas aos elementos basicos. Uma

defini¢do importante € a vigésima terceira que define retas paralelas e serd apresentada a seguir:

Definicao 3.3.1. “Retas paralelas sao retas que iniciam no mesmo plano e continuam indefi-

nidamente em ambas as direcoes sem se encontrarem em qualquer das dire¢oes.”

Essa definicao identifica quando uma geometria € euclidiana e quando uma geometria nio € eu-
clidiana. Desta forma, pode-se usar os elementos e relacdes da geometria euclidiana para solucionar

problemas que possam ser representados no plano.
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Nos casos de geometria ndao euclidiana deve-se buscar elementos e relagdes proprias para este
dominio. Um exemplo de geometria ndo euclidiana é a geometria esférica.

O uso de geometria para encontrar a distancia do ponto até a rota serd detalhado na préxima secéo.

3.3.1 Geometria no Espaco Euclidiano

O elemento de estudo deste trabalho dentro da geometria euclidiana € o tridngulo e as relagdes exis-
tentes entre seus lados e angulos.

Dessa forma, dado dois pontos consecutivos do dominio na rota r; e ry, tem-se uma reta “a”
medindo a distancia entre 1 e 5. E possivel dividir o espaco em trés regides tracando duas retas
paralelas entre si e perpendicular a reta a, uma passando pelo ponto r; e outra passando por 5. A

figura 3.3 ilustra as regides obtidas. O canal que qualifica pontos do dominio € formado pela distancia

maxima ¢ da reta a.

Regiao 1 Regiao 2 Regiao 3
a=mn/2 S B=mn/2
2
S1 : >3
¢ b 5 C b/ﬁ
b : c
a hi B
% &
J_S
2> a2+ b? nenhuma das afirmacdes b?=a%+ c?

Figura 3.3: Regioes definidas sobre o plano.

Para determinar que um ponto qualquer s; do dominio se encontra na regido 1, deve haver um
angulo obtuso entre as retas formadas a partir das distancias: de r; para 7, (ambos pontos da rota); e
de s; (ponto do dominio) para r; (ponto na rota). Da mesma maneira, para que um ponto qualquer ss
do dominio se encontre na regido 3 deve haver um angulo obtuso entre as retas formadas a partir das
distancias: de r; para ry (ambos pontos da rota); e de ry(ponto na rota) para sz (ponto do dominio).

Assim em qualquer uma das regides 1, 2 e 3, tem-se que:

* q € a distancia entre dois pontos consecutivos r; € ry da rota;

* b é a distancia do ponto s do dominio para o ponto r; da rota e;
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* ¢ ¢ adistancia do ponto s do dominio para o ponto r5 da rota.

Pela lei dos cossenos pode-se determinar que um angulo € obtuso, em um tridngulo, quando
o quadrado do cateto oposto ao angulo é maior que a soma dos quadrados dos catetos adjacentes
ao angulo. Assim, € possivel determinar que um ponto s do dominio estd em uma das regides, da

seguinte forma:

* se ¢> > a? + b? entdo o ponto s do dominio estd na Regido I;
* se b2 > a? + ¢? entdo o ponto s do dominio estd na Regido 3 e;

* se nenhuma das condi¢des anteriores forem verdadeiras o ponto s tem que estar na Regido 2 da

figura.

Para que o ponto s do dominio seja resposta da consulta na regido 1, sua distincia para o ponto da
rota r; deve ser menor que a distdncia maxima ¢ do canal. Da mesma forma, para que o ponto s do
dominio seja resposta da consulta na regido 3, sua distancia para o ponto da rota r, deve ser menor
que a distancia méxima ¢.

Por fim, para determinar que o ponto s do dominio seja resposta da consulta na regido 2, deve-se
usar relagdes geométricas euclidianas para determinar a menor distdncia do ponto do dominio para
a reta formada pela distincia entre os pontos r; € 1, na rota. Pode-se ver pela figura 3.3, que a
menor distancia procurada é exatamente a altura do tridngulo que tem como base a reta formada pela
distancia entre os pontos r; € ry (ambos da rota).

Para encontrar o valor dessa altura calcula-se inicialmente o perimetro do tridngulo usando o

Teorema de Heron da seguinte forma:

P=(a+b+c)/2

Substituindo os lados do tridngulo pela fungdo de distancia d() entre dois pontos no espago eucli-

diano, tem-se que:

P = (d(ry,re) +d(r1,s) +d(s,rs))/2

Em seguida, calcula-se a drea do tridngulo também usando o Teorema de Heron, sendo:

A=+/P(P—a)(P—b)(P—c)

Substituindo os lados do tridngulo da mesma maneira tem-se que:

A= +/P(P —d(ry,r))(P —d(r1,s))(P — d(s,r3))
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Finalmente, substituindo na férmula tradicional de cdlculo da area do tridngulo, base multiplicada

pela altura dividido por dois, obtem-se a menor distancia buscada (altura) dada por:
2-A

h= ——
d(?"l,rz)

Assim, para que um ponto s qualquer do dominio seja resposta da consulta na regido 2, o valor de

h definido acima deve ser menor que a distancia maxima €.

3.3.2 Geometria no Espaco Esférico

O espacgo esférico € o primeiro espago nao euclidiano estudado na literatura matematica. Com excecao
das discussdes sobre retas paralelas, todas as outras proposicdes e postulados podem ser verificados
nos demais espagos. Sendo assim, um espago onde a teoria das paralelas ndo seja verdadeira é consi-
derado um espago nao euclidiano [28].

Dados dois pontos consecutivos do dominio da rota r; e ry, tem-se um arco “a” medindo a dis-
tncia entre esses dois pontos. E possivel dividir o espaco em trés regides tracando dois arcos per-
pendiculares ao arco a, um passando pelo ponto 7, € outro passando por 5. A figura 3.4 ilustra esta
situacdo e apresenta as regioes e o triangulo esférico que sdo construidos sobre a superficie da esfera.

O canal que qualifica pontos do dominio é formado pela distancia maxima ¢ do arco a.

Regiéo 1 RegléO 2

a=mn/2 nenhuma das afirmacdes
S
S; 2
_C b :‘ I
b'\ ;
\ :
\ /
\ - /
\(\1 " hlll ' B//
r a o d 2
% a &
&

Figura 3.4: Regioes definidas sobre a esfera.

Para determinar em qual das trés regides encontra-se um ponto s qualquer do dominio, € necessario
calcular os valores dos angulos « e 5 mostrados na figura 3.4. Pode-se deduzir o valor dos angulos
usando a lei esférica dos cossenos também chamada de regra de cosseno para lados [29], onde: a, b,

e ¢ sdo os lados do triangulo esférico. A regra de cosseno para lados € apresentada a seguir:
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cos(c) = cos(a) cos(b) + sin(a) sin(b) cos(a),

Substituindo os lados do tridingulo esférico pela fungdo de distincia d() entre dois pontos no

espaco esférico, tem-se os angulos:

o = arccos(c®> —a® — b® +2 x a x b)

B = arccos(b? —a® — 2 +2 x a x c)

A funcdo para calcular a distancia entre dois pontos na esfera € dada por:

d(i, j) = raio x arccos(sin(i.lat) x sin(j.lat) + cos(i.lat) x cos(l.lat) x cos(j.long — i.long))

Para determinar que um ponto s; qualquer do dominio encontra-se na regido 1, deve haver um
angulo obtuso entre os arcos formados a partir das distancias: de r; para r, (ambos pontos da rota); e
de s; (ponto do dominio) para r; (ponto na rota). Nesta situag¢do, o ponto s; do dominio serd resposta
da consulta, se sua distancia para o ponto da rota r; for menor do que a distdncia méaxima ¢ do canal.

Da mesma maneira, para que um ponto s3 qualquer do dominio se encontre na regido 3, deve
haver um angulo obtuso entre os arcos formados a partir das distancias: de r; para ry (ambos pontos
da rota); e de ry(ponto na rota) para s3 (ponto do dominio). Nesta situagdo, o ponto s3 do dominio
serd resposta da consulta se sua distancia para o ponto da rota r, for menor do que a distancia maxima
€.

Por fim, para determinar que o ponto s qualquer do dominio € resposta da consulta na regiao 2,
deve-se usar as relagdes geométricas esféricas para determinar a menor distancia do ponto do dominio
para o arco formado pela distancia entre os pontos 71 € ry da rota. Como pode ser visto na figura 3.4,
a menor distancia procurada € representada pela altura do tridngulo esférico que tem como sua base o
arco formado pela distancia dos pontos 7; e r, (ambos da rota).

Pelo teorema esférico dos senos tem-se para o triangulo esférico 4, ¢, a’, a seguinte defini¢cao:

sen(iz\) _ sen(c) _ 36"(?\/)
sen(H)  sen(C)  sen(A')
sen(h) _ sen(c)

sen(H) ~ sen(90)

sen(h) _ son(c

sen(A) ()

h = arcsen(sen(c) X sen(ff))

Substituindo ¢ pela distancia do ponto s; no dominio para o ponto 7, na rota obtem-se:

~

h = arcsen(sen(d(sz,12)) X sen(H))
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A figura 3.4 mostra o triangulo esférico A, ¢, a’ inscrito no triangulo esférico a, b, ¢ pelos angulos
H (oposto ao lado 4 do triangulo esférico i, ¢, a’) e B (oposto ao lado b do triangulo esférico a, b, c).
Sendo assim, H igual a B.

E possivel determinar o angulo B, usando a regra de cosseno para lados, em que:

cos(b) = cos(c) cos(a) + sin(c) sin(a) cos(B),

Substituindo os lados do tridngulo esférico pela fungdo de distincia d() entre dois pontos no
espaco esférico, tem-se que:
cos(d(ry, $2)) = cos(d(s2,12)) cos(d(ry, o)) + sin(d(sz, 2)) sin(d(ry, r2)) cos(é)

cos(d(r1, s2)) — cos(d(sz2,72)) cos(d(r1,72)) D

. . = cos(B)
sin(d(sa,19)) sin(d(ry, 9
G- arccoi(gos(d%pl’ 32%(— cos%gi(sg, T9)) cos(d(r, 7“2)))
sin(d(sz,12)) sin(d(ry, r2))

3.3.3 Juncao Canalizada usando Processamento Sequencial

O algoritmo de juncdo canalizada usando processamento sequencial, percorre todos os elementos s;
do dominio S. Para cada elemento do dominio deve-se verificar se algum par consecutivo de pontos

narota (7;_1, r;) consegue qualificar o ponto s; como resposta baseado em uma das 3 regides.

Algoritmo 3.1 JCSequencial(pontos do dominio S, pontos da rota R, ¢)

1: para cada ponto s; no dominio S faca

2:  para cada ponto r; no dominio R, sendo j iniciado com 2 faga
3 determinar regiao n, sendo os pontos da rota r;_; e r;

4: se n = 1 entao

5: // REGIAO 1

6: se d(s;,rj_1) < ¢ entao

7 adiciona s; a resposta

8

9

senao

: se n = 3 entao
10: // REGIAO 3
11: se d(s;,rj) < e entao
12: adiciona s; a resposta
13: senao
14: // REGIAO 2
15: dist <— menor distancia entre o ponto s; e a rota (r;_y, r;)
16: se dist < ¢ entao
17: adiciona s; a resposta

Como pode ser visto no algoritmo 3.1, existem dois lagos aninhados, sendo: um para percorrer o
conjunto de pontos do dominio S e outro para percorrer o conjunto de pontos da rota R seguida pelas
condi¢Oes de qualificacdo para a resposta. Os parametros para o algoritmo sdo os pontos do dominio
S, os pontos consecutivos da rota R e a distancia mdxima do canal ¢.

Na linha 10 do algoritmo 3.1 deve-se usar a geometria adequada ao dominio para calcular a menor

distancia entre o ponto s; do dominio e a rota (r;_1, ;).
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3.3.4 Juncgao Canalizada usando Slim-Tree

Para o funcionamento do algoritmo Juncao Canalizada usando a estrutura métrica Slim-Tree, 0s pontos

s; do dominio S devem estar indexados nesta estrutura. O conjunto de pontos da rota deve estar em

uma lista de elementos.

Algoritmo 3.2 JCSlim(blocoSlim, €, idzRota, distQualific)

1. Localiza o objeto central da rota
2: para cada elemento 0bjSlim; € blocoSlim faga

dist + d(objSlim;, obj Rotacentro)
se nao poda pelo objeto da rota que gera menor cobertura entre todos pontos da rota entao
para cada elemento objRota; € rota, sendo j iniciado com idrRota faga
se nao poda pela distancia entre o objSlim; e seu representativo entao

determinar regido n, sendo os pontos da rota objRota;_, e objRota;
se blocoSlim = folha entao
// TRATAMENTO DE BLOCO FOLHA DA SLIM-TREE
se n =1 entao
// REGIAO 1
dist < d(objSlim;, objRota;_1)
se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa
se dist < e entao
adiciona objSlim; a resposta

senao
se n = 3 entao
// REGIAO 3

dist < d(objSlim;, objRota;)
se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa
se dist < ¢ entao
adiciona objSlim; a resposta
senao _
// REGIAO 2
dist <— menor distancia entre o ponto objSlim; e a rota objRota;_1 — objRota;
se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa
se dist < € entao
adiciona objSlim; a resposta
senao
// TRATAMENTO DE BLOCO INDICE DA SLIM-TREE
se n =1 entao
// REGIAO 1
dist < d(objSlim;, objRota;_1)
se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa
se dist < cobObjSlim; 4+ € entao
JCSlim( subBlocoSlim;, €, idxRota, dist )

senao
se n = 3 entao
// REGIAO 3

dist < d(objSlim;, objRota;)

se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa

se dist < cobObjSlim; + € entao
JCSlim( subBlocoSlim;, €, idxRota, dist )

senao _

// REGIAO 2

dist <— menor distancia entre o ponto objSlim; e a rota objRota;_1 — objRota;

se poda pela maxima cobertura do objRota; entre todos pontos da rota entao
interrompa

se dist < cobObjSlim; + ¢ entao
JCSlim( subBlocoSlim;, €, idxRota, dist )




3. Juncao Canalizada

Como apresentado no algoritmo 3.2, existem dois lagos aninhados sendo: um para percorrer o

conjunto de objetos da Slim-Tree (pontos do dominio S) e outro para percorrer o conjunto de pontos

da rota R seguido das 3 condicdes de poda para essa jungdo. Antes de iniciar 0 processamento

dos lacos, o algoritmo 3.2 localiza o objeto central da rota juntamente com a sua cobertura minima

necessario para processar a primeira poda do algoritmo.

As 3 condicdes de poda usando a estrutura Slim-Tree sdo:

1. poda pelo objeto da rota que gera menor cobertura entre todos pontos da rota (linha 3) — que per-
mite a ndo visita aos nds na situagio em que a distancia do objeto obj Slim; para o obj Rotacentro
€ maior que a soma dos valores:

* da cobertura maxima do obj Rota ey, da rota;
¢ da distdncia maxima da rota ¢ €;

* somente em nds indices: da cobertura do objeto; da Slim-Tree (cobObjSlim,).

2. poda pela distancia entre o objSlim; e seu representativo (linha 5) — que permite a no visita
aos nods usando a propriedade da desigualdade triangular na situacdo em que distancia do objeto
da rota r; para o representativo do n6 (ja calculada na chamada anterior da recursdo) € maior
que a soma dos valores:

* da distancia do objeto obj Slim; e seu representativo;
¢ da distancia maxima darota ¢ €;

* somente em noés indices: da cobertura do objeto; da Slim-Tree (cobObjSlim;).

3. poda pela médxima cobertura do obj Rota; entre todos pontos da rota (linhas 12, 20, 27, 36, 44
e 51) — que permite a ndo visita aos nds na situagdo em que distdncia do objeto objSlim; para
0 obj Rota; € maior que a soma dos valores:

* da cobertura mdxima do obj Rota; da rota;
¢ da distdncia maxima da rota ¢ e;

* somente em noés indices: da cobertura do objeto; da Slim-Tree (cobObjSlim;).

A figura 3.5 ilustra um exemplo da primeira poda executada pelo algoritmo do operador de
Jungdo Canalizada. Nesta poda, o objeto representado pela cidade de Santa Rita do Sapucai
gera a menor cobertura necessdria para englobar todos os outros objetos presentes na rota,

representados pelas outras cidades. A distincia entre a cidade de Santa Rita do Sapucai e a
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cobObjSlim

Crstina

cobMax
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Figura 3.5: Poda em n¢ indice pelo objeto na rota que gera menor cobertura.

cidade de Cristina é maior do que a soma da cobertura maxima (cobMax) gerada pela cidade
de Santa Rita do Sapucai mais o tamanho do canal (¢) mais (no caso de né indice) a cobertura

(cobObjSlim) da cidade de Cristina. Dessa forma, o n6 representado pela cidade de Cristina

ndo precisa ser visitado.

A figura 3.6 ilustra as verificagdes que o algoritmo 3.2 faz para um n6 indice da Slim-Tree. Como
pode ser visto, os objetos indices que se qualificam na Slim-Tree foram si3, so3 € s33. Os objetos

indices que foram podados pela segunda poda sdo: si5 pela regido 1, soo pela regido 2, e s3» pela

regido 3.
Regiao 1 Regiao 2 Regiao 3
a=mn/2 B=m/2
51v1./. ) 531_{.~
Qp;\ .,‘Q«a”’
S S1 /& [ S3 /S
12/ > c b. s
br‘-\\ « E_‘ ,’,,C
N o ,’r'
- a 3
2= a2+ b? nenhuma das afirmacdes b? = a%+ c?

Figura 3.6: Poda em n¢ indice pela distancia entre o objeto do n6 e seu representativo.

A figura 3.7 ilustra as verificagdes que o algoritmo 3.2 faz para um né6 indice da Slim-Tree. Como

pode ser visto na figura 3.7, os objetos folhas que qualificaram-se como resposta sdo: s;3 pela regido
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1, so3 pela regido 2, e s33 pela regido 3 entre os pontos da rota r; € 7. Os objetos folhas que foram

podados pela 2% poda sdo: s;o pela regido 1, s9o pela regido 2, e s32 pela regido 3.

Regiao 1 Regiao 2 Regiao 3
a=mn/2 B=mn/2
5“1‘1_.",, S3,@
/s é@a /s éqf;»
S12e c b " 53
<7 -
b h ¢ C
r o r
1 a’ 2
&
2= a2+ b? nenhuma das afirmacdes b?=a%+ c?

Figura 3.7: Poda em no6 folha pela distancia entre o objeto do n6 e seu representativo.
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Figura 3.8: Poda pela maxima cobetura do objRota entre todos os pontos da rota.

Por fim, a figura 3.8 ilustra a poda executada pelo algoritmo do operador de Jun¢do Canalizada
usando a coberturd maxima gerada entre todos os pontos da rota. Nesta poda, o objeto representado
pela cidade de Pouso Alegre gera a maior cobertura necessaria para englobar todos os outros objetos

presentes na rota, representados pelas outras cidades. A distancia entre a cidade de Pouso Alegre e
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a cidade de Cristina, € maior do que a soma da cobertura maxima (cobMax) gerada pela cidade de
Pouso Alegre mais o tamanho do canal (¢) mais (no caso de né indice) a cobertura (cobObjSlim) da

cidade de Cristina. Dessa forma, o n6 representado pela cidade de Cristina ndo precisa ser visitado.

3.4 Consideracoes Finais

O novo operador de juncdo chamado Jungdo Canalizada, responde a consultas do tipo “Quais sdo as
cidades que estdo até 16 km da rota entre Pouso Alegre / MG e Itajubd / MG” como mostrado nas
secoes ateriores.

Os elementos e as relacdoes matematicas envolvidas nos cdlculos usados para determinar os ob-
jetos que sdo respostas fazem com que o operador seja exato nas suas conclusoes.

A indexacdo dos objetos do dominio aliado as podas realizadas fazem com que a abordagem
usando a Slim-Tree execute menos acessos a disco e menos cdlculos de distancia em relacdo a abor-
dagem usando processamento sequencial.

O capitulo seguinte mostra os resultados obtidos com a implementagdo do operador de Jungdo

Canalizada usando o porcessamento sequencial e a abordagem usando a indexagdo pela Slim-Tree.



CAPITULO

4

Experimentos

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo serdo apresentados a metodologia e os resultados dos experimentos realizados para a
validagdo do Operador de Jungdo Canalizada.

Em cada medida, o experimento representa a média de 500 execugdes do algoritmo de Jungdo
Canalizada por abrangéncia.

Para realizar os experimentos com o algoritmo, sdo necessdrios dois conjuntos de dados: pontos
do dominio e pontos da rota. Os pontos do dominio sdo armazenados no método de acesso e 0s pontos
da rota sdo armazenados em uma lista ordenada.

Nos pontos do dominio utilizou-se duas bases de dados reais. A primeira base de dados contendo
o nome, a latitude e a longitude das 5.507 cidades do territério brasileiro [30]. Essa base foi usada em
tempo de desenvolvimento para avaliar a coeréncia das respostas retornadas pelo algoritmo de jun¢do
canalizada por abrangéncia usando a Geometria Euclidiana. A avaliagdo foi feita de forma empirica
confrontando-se as respostas das juncdes realizadas com um sistema de mapeamento geogréfico.

A segunda base de dados contém 3.976.695 pontos de latitudes e longitudes do planeta Terra ex-
traidos da base da Agéncia Nacional de Inteligéncia Geoespacial do governo dos Estados Unidos da
América (antiga Agéncia Nacional de Mapemento e Imagens) [31]. Para realizar comparacdes esta
base usou a Geometria Esférica e foi indexada usando o método de acesso métrico Slim-Tree deta-
lhado na se¢do 2.4 e um método de acesso Sequencial. Esses métodos de acesso foram configurados
com os tamanhos de blocos: 512 Bytes, 1024 Bytes, 2048 Bytes e 4096 Bytes.

Para os pontos das rotas utilizou-se dados gerados artificialmentre ja que ndo existiam rotas gera-
das por usudrios para a base [31].

A geracdo de rotas inicia com um ponto chamado sementre e sorteado aleatoriamentre da base

[31]. Foram sorteadas 500 sementres que serdo os pontos iniciais de cada rota formando as 500 rotas

44
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de cada medida do experimento.

O préximo ponto aleatério na rota deve respeitar uma distdncia méxima para verificar se essa
distancia impacta no comportamento do algoritmo. Foram usadas duas configura¢des de distancias
maximas entre os pontos das rotas: 10 Km e 100 Km.

Por exemplo, nas rotas com distancia mdxima de 10 Km, o processo de escolha aleatério do
préximo ponto realiza uma consulta por abrangéncia na base [31] usando o ponto anterior e o raio
de 10 Km. Essa consulta pode retornar varios pontos como candidatos, sendo que um seré escolhido
aleatoriamentre como préximo ponto na rota. Apenas por questdes de otimizacao de tempo a consulta
por abrangéncia na base de dados [31] usa o método de acesso métrico Slim-Tree.

Um outro fator que poderia promover impacto no comportamento do algoritmo de Juncdo Cana-
lizada por abrangéncia € a quantidade de pontos na rota. Assim, foram usadas quatro configurag¢des
de quantidades de pontos na rota: 10, 100, 1.000 e 2.000.

O algoritmo de Jungdo Canalizada foi implementado usando a biblioteca (GBDI Arboretum) [32],
composta por varios métodos de acesso métrico implementados, criada pelo Grupo de Base de Dados
e Imagens (GBDI) do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo da USP - Sdo Carlos / SP.

A estrutura da biblioteca é composta por trés camadas: a camada de disco, a camada de estrutura e
a camada de usudrio. A camada de usudrio possui os objetos que serdo indexados e a métrica que serd
usada para a indexac¢do. Ela possui duas interfaces definidas que sdo stObject e stMetricEvaluator que
devem ser implementadas pelo usudrio. A camada de estrutura possui a implementagdo das estruturas
de indexacdo, ela € responsdvel pelo processamento da indexagdo, como por exemplo, a Slim-Tree.
Ela possui duas classes templates stMetricTree e stResult que sdo a base da implementacao das estru-
turas de indexagdo e sdo o centro do funcionamento da biblioteca. A classe stMetricTree € a classe
base para todos os MAMs implementados enquanto a classe stResult € responsdvel por encapsular o
resultado da consulta. Por fim, a camada de disco € responsdvel pelo armazenamento das paginas
(n6s) gerados pela camada de estrutura. As classes stPageManager e stPage provéem 0S Servigcos
de gerenciamento de paginas no disco para a camada de estrutura. Assim, a classe stPageManager
abstrai todos os dispositivos de armazenamento como um conjunto de servigos que podem ser usados
através da camada de estrutura.

O computador usado nos experimentos contém as seguintes caracteristicas: processador intel core
17-930 com 4 nucleos fisicos e 4 nucleos l6gicos (total de 8 nucleos); 32KB de Cache L1 por nucleo,
256 KB de L2 por nucleo fisico e 8MB de L3 compartilhado por todos os nucleos; 4GB de Memoria
RAM em single channel; S00GB de disco rigido em Serial ATA II (3Gb/s). O sistema operacional
instalado na computador € o GNU/LINUX distribuicao Kubuntu versao 11.10 com kernel 3.0 [33].

Cada diretdrio da tabela 4.1 contém 500 arquivos de rotas, totalizando 16.000 rotas diferentres
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contendo em cada uma delas 10, 100, 1.000 ou 2.000 pontos que possuem como distancia mdxima

entre cada um dos pontos 10 ou 100 Km.

Diretoério Arquivos || Pontos || Distancia(Km) | Tamanho(KB)
configh12 10p 10r 500 10 10 127
configh12 10p 100r 500 10 100 127
configh12 100p 10r 500 100 10 1.000
configh12 100p 100r 500 100 100 1.000
configh12 1000p 10r 500 1.000 10 9.500

configh12_1000p_ 100r 500 1.000 100 9.500
configh12 2000p 10r 500 2.000 10 19.400
configh12 2000p 100r 500 2.000 100 19.400
configl024 10p_10r 500 10 10 127
configl024 10p 100r 500 10 100 127
configl024 100p 10r 500 100 10 1.000
configl024 100p 100r 500 100 100 1.000
configl024 1000p 10r 500 1.000 10 9.500
config1l024 1000p 100r 500 1.000 100 9.500
configl024 2000p 10r 500 2.000 10 19.400
configl024 2000p 100r 500 2.000 100 19.400
config2048 10p 10r 500 10 10 127
config2048 10p 100r 500 10 100 127
config2048 100p 10r 500 100 10 1.000
config2048 100p 100r 500 100 100 1.000
config2048 _1000p_ 10r 500 1.000 10 9.500
config2048 1000p 100r 500 1.000 100 9.500
config2048 2000p 10r 500 2.000 10 19.400
config2048 2000p 100r 500 2.000 100 19.400
configd096 10p 10r 500 10 10 127
configd096 10p 100r 500 10 100 127
configd096_100p_ 10r 500 100 10 1.000
config4096 100p 100r 500 100 100 1.000
config4096_1000p_ 10r 500 1.000 10 9.500
configd096_ 1000p_ 100r 500 1.000 100 9.500
configd096 2000p 10r 500 2.000 10 19.400
configd096_ 2000p_ 100r 500 2.000 100 19.400

Tabela 4.1: Configuracoes dos diretorios com arquivos de rotas.

Método Acesso || Tamanho bloco || Altura || Indices || Folha [ Total Blocos | Tamanho (MB)
Slim-Tree 512 8 86.195 || 483.015 569.210 277.9
Slim-Tree 1.024 6 16.101 || 216.037 232.138 226,7
Slim-Tree 2.048 5 3.429 102.677 106.106 207,2
Slim-Tree 4.096 4 752 47.845 48.597 189,8
Sequencial 512 - - - 233.896 1142
Sequencial 1.024 - - 110.451 107,9
Sequencial 2.048 - - - 55.226 107,9
Sequencial 4.096 - - - 27.423 107,1

Tabela 4.2: Configuragoes dos Métodos de Acessos

A tabela 4.2 apresenta as configuracdes dos métodos de acesso utilizados nos experimentos. Os

métodos de acesso usados foram a Slim-Tree e Sequencial. Sobre cada método de acesso sdo apre-




4.2. Resultados 47

sentados o tamanho do bloco usado, a altura (somentre Slim-Tree), quantidade de blocos indices
(somentre Slim-Tree), quantidade de blocos folhas (somentre Slim-Tree), total de blocos e tamanho do

arquivo em MB.

4.2 Resultados

Os valores apresentados nesta sec@o sao os resultados da média do processamento de 500 juncdes
sobre cada uma das 16.000 configuracdes de rotas distintas.

Inicialmentre a Jun¢do Canalizada foi implementada em processamento sequencial para validagao
do operador. A tabela 4.3 apresenta os valores médios da execuc@o do operador usando o processa-
mento sequencial variando as configuragcdes detalhadas nas colunas. A 1% coluna apresenta o item que
foi aferido, a 2* coluna indica a distancia maxima entre cada ponto em quildmetros (Km) na rota. Em
seguinda sdo apresentados os valores obtidos: para 10 pontos na rota(3* coluna); para 100 pontos na

rota (4° coluna); para 1.000 pontos na rota (5* coluna); e para 2.000 pontos na rota (6* coluna).

Item Aferido | Max.Dist.Rota || 10 pontos || 100 pontos || 1.000 pontos | 2.000 pontos
acesso512 10Km ou 100Km 233.896 233.896 233.896 233.896
acesso1024 10Km ou 100Km 110.451 110.451 110.451 110.451
acess02048 10Km ou 100Km 55.226 55.226 55.226 55.226
acesso4096 10Km ou 100Km 27.423 27.423 27.423 27.423

calc.dist.512 10Km ou 100Km || 43.738.442 || 401.598.422 3.980.198.222 | 7.956.420.222
célc.dist.1024 10Km ou 100Km || 43.738.442 || 401.598.422 3.980.198.222 | 7.956.420.222
calc.dist.2048 10Km ou 100Km || 43.738.442 || 401.598.422 3.980.198.222 | 7.956.420.222
célc.dist.4096 10Km ou 100Km || 43.738.442 || 401.598.422 3.980.198.222 | 7.956.420.222
tempo512 10Km 34.470 367.190 4.117.630 8.429.330
tempo1024 10Km 34.200 368.460 4.121.580 8.526.560
tempo2048 10Km 36.470 368.350 4.102.790 8.536.190
tempo4096 10Km 34.460 366.080 4.114.580 8.594.450
tempo512 100Km 36.690 369.780 4.274.470 8.484.160
tempo1024 100Km 34.240 366.260 4.143.110 8.481.920
tempo2048 100Km 34.340 369.080 4.074.650 8.446.460
tempo4096 100Km 34.010 365.900 4.130.510 8.429.460

Tabela 4.3: Valores aferidos da Juncao Canalizada usando processamento Sequencial.

Analizando a tabela 4.3 pode-se notar que a quantidade de acessos a disco varia em fun¢do da
quantidade de blocos existentre no arquivo sequencial, ja que todos os blocos devem ser visitados.
Pode-se ver também que a quantidade de cdlculo de distancia varia em funcdo da quantidade de
pontos na rota, pois corresponde ao produto da quantidade de pontos na rota e a quantidade de pontos
no arquivo sequencial. Consequentementre, o tempo estd variando em func¢ao da quantidade de pontos
na rota, j4 que aumenta na medida em que a quantidade de cdlculos de distancia também aumenta.

A tabela 4.4 apresenta os valores médios da execu¢do do operador de Jungdo Canalizada usando
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o método de acesso métrico Slim-Tree variando configuracdes detalhadas nas colunas. A 1* coluna
apresenta o tamanho do bloco usado na estrutura de indexacdo, a 2* coluna apresenta a quantidade de
pontos envolvidos na juncdo, a 3* coluna indica a distdncia maxima entre cada ponto em quildometros
(Km) na rota. Em seguida sdo apresentados os valores quantitativos: na 4* coluna as médias de
acessos a disco; na 5* coluna as médias de cédlculos de distancia; e na 6* coluna as médias de tempo

de processamento em milesegundos (ms).

Tamanho bloco | Pontos || Cobertura(Km) || Disco Calculos | Tempo (ms)
512 10 10 92.654 581.430 365
512 10 100 98.642 809.352 524
512 100 10 92.714 737.291 536
512 100 100 105.818 || 5.746.499 4.832
512 1.000 10 95.167 6.625.481 6.805
512 1.000 100 122.10 || 156.638.855 155.425
512 2.000 10 95.131 19.088.433 20.835
512 2.000 100 130.494 | 383.140.179 563.570
1024 10 10 30.798 331.200 183
1024 10 100 33.152 540.661 326
1024 100 10 31.104 460.922 314
1024 100 100 35.991 5.130.228 4.252
1024 1.000 10 31.665 5.277.091 5.390
1024 1.000 100 42.914 || 154.591.515 153.067
1024 2.000 10 32.247 16.841.628 18.908
1024 2.000 100 45.962 || 402.884.787 422.230
2048 10 10 10.948 226.065 112
2048 10 100 11.995 427.572 253
2048 100 10 11.093 349.767 232
2048 100 100 13.269 4.974.448 4.136
2048 1.000 10 11.440 5.294.479 5.412
2048 1.000 100 16.621 159.814.187 158.550
2048 2.000 10 11.416 || 15.803.478 17.687
2048 2.000 100 17.811 || 399.326.462 420.394
4096 10 10 3.661 156.730 68
4096 10 100 4.123 352.254 200
4096 100 10 3.711 278.006 181
4096 100 100 4.714 4.987.177 4.134
4096 1.000 10 3.862 5.038.917 5.155
4096 1.000 100 6.137 152.991.877 151.676
4096 2.000 10 3.947 14.818.748 16.443
4096 2.000 100 6.766 396.256.096 410.485

Tabela 4.4: Valores aferidos da Jun¢do Canalizada usando Slim-Tree.

A figura 4.1 apresenta graficamentre os valores das tabelas 4.3 e 4.4 para rotas geradas com distan-
cia maxima de 10 Km. A primeira coluna: graficos (a), (c) e (e) s@o valores aferidos para o operador,
implementado usando o método de acesso métrico Slim-Tree, e a segunda coluna: graficos (b), (d) e
(f) s@o valores aferidos para o operador, implementado usando o processamento sequencial.

A primeira linha da figura 4.1 (a) e (b) apresenta os valores de acesso a disco que se mantém

razoavelmentre linear em fun¢do do tamanho do bloco. A quantidade de pontos na rota ndo altera o
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comportamento do grifico. Nota-se que método de acesso métrico Slim-Tree sempre visitou menos

blocos do que o arquivo sequencial.
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Figura 4.1: Experimentos da Jun¢ao Canalizada para rotas geradas com distancia maxima

de 10 Km.

A segunda linha da figura 4.1 (c) e (d) apresenta os valores de cédlculos de distancia que aumentam

em funcdo da quantidade de pontos na rota. O tamanho do bloco provoca distingdo de valores no

método de acesso métrico Slim-Tree quando tem 1.000 e 2.000 pontos na rota. O processamento

sequencial sempre executou mais calculos de distancias que o método de acesso métrico Slim-Tree.

A terceira linha da figura 4.1 (e) e (f) apresenta os valores de tempo, que aumentam em fungao

da quantidade de pontos na rota. O tamanho do bloco provoca distingdo de valores no método de
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acesso métrico Slim-Tree quando tem 1.000 e 2.000 pontos na rota. Pode-se concluir que o tempo

de processamento desta juncao € influenciado pelo nimero de cdlculos de distancia, ja que possuem

comportamento semelhante.

A figura 4.2 apresenta graficamente os valores das tabelas 4.3 e 4.4 para rotas geradas com dis-

tancia maxima de 100 Km. A primeira coluna: gréficos (a), (c) e (e) s@o valores aferidos no método

de acesso métrico Slim-Tree e a segunda coluna: gréficos (b), (d) e (f) sdo valores aferidos no proces-

samento sequencial.
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Experimentos da Juncao Canalizada para rotas geradas com distancia maxima

Nas linhas da figura 4.2 pode-se ver os mesmos parametros definidos para a figura 4.1. Os graficos
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(a) e (b) apresentam a quantidade de acessos a disco; os graficos (c) e (d) apresentam a quantidade de
célculos de distancia realizados; e os graficos (e) e (f) apresentam os valores para os tempos obtidos.

Analizando os gréficos da figura 4.1 e da figura 4.2 € possivel notar que houve um aumento nos
valores representados no eixo Y. Dessa forma, pode-se concluir que ocorreu um aumento nos valores
aferidos quando a distancia maxima entre os pontos das rotas geradas também aumentou.

As tabelas 4.5 e 4.6 apresentam a quantidade de vezes que o tempo de processamento do método
de acesso métrico Slim-Tree foi melhor que o processamento sequencial nos experimentos realizados
com o operador de Jungcdo Canalizada. A tabela 4.5 apresenta os resultados dos experimentos com
rotas geradas com distancia maxima de 10 Km entre os pontos e a tabela 4.6 apresenta os resultados

dos experimentos com rotas geradas com distancia maxima de 100 Km entre os pontos.

tempo em blocos || 10 pontos || 100 pontos | 1000 pontos | 2000 pontos
tempo512 94,44 685,06 605,09 404,58
tempo1024 186,89 1.173,44 764,67 450,95
tempo2048 325,63 1.587,72 758,09 482,63
tempo4096 506,76 2.022,54 798,17 522,68

Tabela 4.5: Ganho no tempo usando a Slim-Tree sobre o processamento sequencial em rotas
com distancia méaxima de 10 Km.

O menor ganho da Jungdo Canalizada em rotas com distancia méxima de 10 Km entre os pontos
estd na configuracdo com tamanho de bloco 512 e quantidade de 10 pontos na rota, onde a otimizagdo
usando a Slim-Tree € 94 vezes mais rdpida que o arquivo sequencial. O maior ganho da juncdo
canalizada na mesma configuracdo de rotas estd na configuracdo com tamanho de bloco 4.096 e
quantidade de 100 pontos na rota em que a otimizacao usando a Slim-Tree é 2.022 vezes mais rapida
que o arquivo sequencial. Em média, nesses experimentos, a otimizacao usando a Slim-Tree é 563

vezes mais rdpida que o arquivo sequencial para o processamento das mesmas juncoes.

tempo em blocos || 10 pontos | 100 pontos || 1.000 pontos | 2.000 pontos
tempo512 70,02 76,53 27,50 15,05
tempo1024 105,03 86,14 27,07 20,09
tempo2048 135,73 89,24 25,70 20,09
tempo4096 170,05 88,51 27,23 20,54

Tabela 4.6: Ganho no tempo usando a Slim-Tree sobre o processamento sequencial em rotas
com distancia méaxima de 100 Km.

O menor ganho da jung¢do canalizada em rotas com distancia maxima de 100 Km entre os pontos
estd na configuracdo com tamanho de bloco 512 e quantidade de 2.000 pontos na rota em que a
otimizacao usando a Slim-Tree é 15 vezes mais rdpida que o arquivo sequencial. O maior ganho da

juncdo canalizada na mesma configuragdo de rotas esta na configuragdao com tamanho de bloco 4.096
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e quantidade de 10 pontos na rota em a que otimizagdo usando a Slim-Tree é 170 vezes mais rapida
que o arquivo sequencial. Em média, nesses experimentos, a otimizacdo usando a Slim-Tree é 48
vezes mais rapida que o arquivo sequencial.

Dessa forma, foram apresentados experimentos que indicam que a Jungdo Canalizada usando a
estrutura métrica Slim-Tree é a melhor op¢do de implementacdo para esse tipo de jungcdo em espago
de dados que usam a Geometria Esférica. As podas realizadas nesta implementacao, utilizando a

desigualdade triangular, fazem com que seus resultados sejam expressivos.



CAPITULO

5

Conclusao

5.1 Principais Contribuicoes

As principais contribui¢des deste trabalho foram:
1. Novo operador chamado Jun¢cdo Canalizada por abrangéncia;

2. Validacao do operador Jun¢do Canalizada por abrangéncia, através do algoritmo em arquivo

sequencial;

3. Otimizacao do algoritmo do operador de Juncdo Canalizada usando a estrutura métrica Slim-

Tree;

5.2 Contribuicoes Secundarias

As contribuicdes secuddrias deste trabalho foram:

1. Aplicag@o do novo operador de Jung¢do Canalizada em dominio de dados sujeitos a Geometria

Euclidiana e a Geometria Esférica;

2. Os experimentos com o operador de Jun¢do Canalizada em rotas geradas com distancia maxima
de 10 km entre os pontos mostraram que a otimizagao usando Slim-Tree €, na média, 563 vezes

mais rdpida que o arquivo sequencial.

3. Os experimentos com o operador de Jun¢do Canalizada em rotas geradas com distdncia méxima
de 100 km entre os pontos mostraram que a otimizagao usando Slim-Tree é, na média, 48 vezes

mais rapida que o arquivo sequencial.

4. Proposta de trés podas na estrutura Slim-Tree para a melhoria do algoritimo do operador de

Jungdo Canalizada.

93
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5. Implementacao do operador de Juncdo Canalizada através da biblioteca de uso cientifico cha-

mada Arboretum.

5.3 Trabalhos Futuros

Como formas de continuidade deste trabalho cita-se:

1. Criacdo ou defini¢do de uma nova estrutura para rotas que auxilie o operador de Jungdo Cana-

lizada;
2. Implementacdo do opreador de Jungdo Canalizada usando o método de acesso espacial R-Tree;

3. Avaliacido do comportamento do algoritmo do operador de Jungdo Canalizada utilizando rotas

geradas por usudrios informando um ponto de partida e um ponto de destino;

4. Avaliagdo do algoritmo do operador de Jung¢do Canalizada usando as bases de dados de apare-

lhos de Sistemas de Posicionamento Global (GPS — Global Positioning System).
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