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Resumo

Dentre as diversas operacdes de bancos de dados relacionais disponiveis para especificar consultas
de dados, a juncdo é uma operagdo que tem sido largamente discutida e estudada na literatura, pois se
apresenta como uma das operagdes que mais consomem tempo de processamento e que mais fazem
uso dos conjuntos de dados envolvidos. Desde o surgimento dos bancos de dados relacionais, a jungdo
tem sido extensamente utilizada para resolver diversos tipos de problemas que envolvam conjuntos de
dados, sejam eles com relagdo de ordem total, métricos ou espaciais. No meio dos diversos operadores
de juncdo que foram propostos para lidarem principalmente com dados métricos ou espaciais, uma
nova operagdo de juncdo denominada Jun¢do Canalizada, que pode ser largamente utilizada na busca
por objetos de interesse ao longo de rotas, ainda ndo foi completamente formalizada e foi pouco
explorada pela literatura. O objetivo deste trabalho € formalizar o operador de juncdo denominado
Juncao Canalizada por meio do célculo relacional, e principalmente, explord-lo mais em detalhes por

meio da apresentacdo de cinco novos algoritmos que visam realizar melhorias sobre ele.

Palavras-chave: Juncio Espacial, Jungdao Métrica, Consulta Continua.
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Abstract

Among the several relational databases operations available to specify data queries, the join ope-
rator has been widely discussed and studied in the literature, once it is one of the operations that most
consume processing time and that more make use of the data sets involved. Since the emergence
of relational databases, the join operator has been widely used to solve many types of problems in-
volving data sets, independent if they are of a total order, metric or spatial. Among the various join
operators that have been proposed to deal primarily with metric or spatial data, a new join operator
called Channeled Join, which can be widely used to search for objects of interest along routes, has not
yet been completely formalized and was little explored in the literature. The objective of this work is
to formalize the join operator called Channeled Join through relational calculus, and mainly, explore
it more in detail through the presentation of five new algorithms that aim to perform improvements

on this operator.

Keywords: Spatial Join, Metric Join, Continuous Query.
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Capitulo

1

Introducao

Desde o comeco da humanidade, o homem busca armazenar e consultar dados. Inicialmente,
as pinturas rupestres se apresentaram como principal meio de armazenamento. Por meio delas, era
possivel compartilhar com outras pessoas e geracdes diversos detalhes de como os homens viviam
e resolviam problemas do seu cotidiano. Em seguida, diversas outras formas de armazenamento de
dados foram surgindo a fim de facilitar ainda mais a transferéncia de conhecimento, como tabletes de

argila, pergaminhos, o préprio papel, e por fim, o0 armazenamento eletromagnético.

Dentre os diversos tipos de armazenamento de dados citados, o armazenamento eletromagnético
se destaca como o mais rdpido e duradouro, uma vez que sdo interpretados por dispositivos eletro-
nicos velozes e que possuem um tempo de vida maior quando armazenados de forma correta. O
processamento de dispositivos eletromagnéticos pode ser feito de forma analdgica ou digital, porém,
atualmente a grande maioria dos dispositivos sdo do tipo digital, pois além de serem mais rapidos,
muitas vezes também sdo mais baratos que os dispositivos analdgicos.

No meio de armazenamento digital, a primeira forma de armazenamento que se popularizou foi
o arquivo. Apesar deste meio ser bastante simples, ele possui grandes restri¢cdes, principalmente nos
quesitos seguranca e acesso simultineo de dados. Por conta destes e outros fatores, tais como o
advento da tecnologia e o aumento da importancia do gerenciamento dos sistemas de informagao, em
meados de 1970 Ted Codd da IBM apresentou a ideia de bancos de dados relacionais.

Atualmente, os bancos de dados relacionais sao uma das formas de armazenamento de dados
mais populares do mercado. De forma geral, eles organizam suas informacdes em tabelas que se
relacionam, buscando organizé-las da forma mais prética possivel. Sem contar que também oferecem
recursos formais que facilitam a construcao de consultas que podem ser realizadas sobre os dados
contidos nas tabelas, como € o caso da dlgebra relacional.

A dlgebra relacional constitui o conjunto basico de operagdes que podem ser utilizadas em bancos

de dados relacionais para especificar a solicitagdo bésica de recuperacdo de dados. Suas operacdes
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podem ser divididas em dois grupos: um grupo inclui um conjunto de operagdes da teoria de conjuntos
da matemadtica como unido, interse¢do, diferenca e produto cartesiano € o outro grupo consiste em
operacdes desenvolvidas especialmente para bancos de dados relacionais como sele¢do, projecao e
juncdo (ESMASRI; NAVATHE, 2005). Dentre as diversas operagdes citadas, o objeto de estudo deste

trabalho € a juncao.

1.1 Motivacao

A junc¢do € uma importante operagdo de banco de dados relacionais, pois combina valores de dois
ou mais conjuntos de dados se baseando em alguma informag¢do em comum entre eles. Esta operacao
tem sido largamente discutida e estudada na literatura por conta de ser uma das operagdes que mais
consomem tempo de processamento e que mais fazem uso dos conjuntos de dados envolvidos. Além
disso, a juncdo pode ser implementada de diferentes maneiras, e é sabido que certas técnicas utilizadas
para implementé-las sdo mais eficientes do que outras em determinados casos (MISHRA; EICH,
1992).

Desde o surgimento dos bancos de dados relacionais, em meados da década de 70, a jun¢do tem
sido extensamente utilizada para resolver diversos tipos de problemas que envolvam conjuntos de
dados. Porém, por muito tempo essa operacao ficou restrita apenas a conjuntos de dados com relacao
de ordem total entre seus elementos. De forma geral, estes conjuntos de dados sdo capazes de serem
comparados utilizando-se dos operadores <, >, <, >, = e # e contemplam apenas dominios de dados
ndmericos e pequenas sequéncias de caracteres.

Com o advento e popularizagao de dispositivos capazes de produzirem novos tipos de dados, novas
formas de buscas também tiverem de ser criadas e exploradas a fim de adaptarem estes dados que ndo
seguem uma relacao de ordem total aos bancos de dados relacionais. Estes dados foram chamados de
dados complexos, e uma forma de comparé-los € utilizando-se de uma fun¢do de dissimilaridade, que
nada mais € que uma fungdo que retorna o quanto um elemento do conjunto € diferente do outro. A
busca por semelhanga ou por proximidade se tornou uma tarefa computacional fundamental em uma
variedade de areas, incluindo busca de dados multimidia (como fotos e videos), minerac¢ao de dados,
reconhecimento de padrdes, aprendizado de mdquina, visdo computacional, compressao de dados,
entre outras (ZEZULA; AMATO, 2006).

Dentre os diversos operadores de jungao que foram propostos para lidarem com dados métricos,
uma nova operagdo de jun¢do denominada Junc¢do Canalizada (DUARTE, 2012), que pode ser lar-
gamente utilizada na busca por objetos de interesse ao longo de rotas, ainda nao foi completamente
formalizada e foi pouco explorada pela literatura. Por conta disso, se torna um objeto alvo e potencial

de novos estudos.
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1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € formalizar o operador de juncdo denominado Jun¢do Canalizada por
meio do célculo relacional e principalmente explord-lo mais em detalhes por meio da implementa-
¢do de novos algoritmos. A proposta € apresentar melhorias a este operador de juncdo que usa de
conjuntos de dados métricos ou espaciais que operam sobre a geometria euclidiana. Por se tratar
de um operador de juncdo dependente de uma estrutura de indexacdo em disco dos dados envolvi-
dos, as estruturas de dados R-Tree e principalmente M-Tree serdo utilizadas para darem suporte na

implementagdo dos diferentes algoritmos propostos.

1.3 Organizacao do Trabalho

No segundo capitulo inicialmente serdo abordados os fundamentos e ferramentas que serviram
de base para construcio deste trabalho. Este capitulo comeca explorando fundamentos importantes
relacionados aos dados métricos e espacias, tdo bem como detalhes de operacdo de uma estrutura
de dados métrica e uma estrutura de dados espacial bastante populares nestes meios, neste caso, as
arvores de indexacdo M-Tree e R-Tree, respectivamente. Em seguida, sdo discutidos os principios
de funcionamento e operacdo do framework Object-Injection, responsdvel por abstrair e facilitar a
utilizacdo das estruturas de dados citadas nos algoritmos implementados. Logo adiante, é apresentado
o conceito geral de juncdo e detalhes de funcionamento dos principais operadores de jung¢do por
similaridade utilizados em espacos métricos. Dando sequéncia, o conceito geral de jun¢ao canalizada
€ explicado, oferecendo assim uma visdo geral de funcionamento deste operador, que € objeto de
estudo deste trabalho. Finalmente, neste capitulo, trabalhos renomados da literatura e que usam
de recursos parecidos com os utilizados na juncdo canalizada sdo discutidos e revisados a fim de
identificar possiveis semelhancas entre as solucoes.

No terceiro capitulo € apresentada a formalizagcdo da jun¢do canalizada utilizando de operadores
do célculo relacional e detalhes de implementacdo de cada um dos algoritmos propostos sdo discu-
tidos, buscando mostrar a evolucdo e aplicacdo de cada um deles na busca de pontos de interesse ao
longo de uma rota.

No quarto capitulo, experimentos mostram como foi o comportamento de cada um dos algoritmos
propostos quando sujeitos a conjuntos de dados sintéticos, semi-sintéticos e reais.

Por fim, no ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e contribui¢des deste trabalho, assim

como também possiveis propostas de trabalhos futuros.
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2

Fundamentacao Teorica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos que serviram de base para o desenvolvi-
mento deste trabalho. Primeiramente, sdo discutidos conceitos de dados métricos e espaciais. Estes
conjuntos de dados sdo extremamente importantes nos dias de hoje, pois permitem a indexacdo e
manipulacdo de elementos complexos como coordenadas geograficas, sequéncia de proteinas, textos
longos, imagens, entre outros. Uma estrutura de dados importante para indexac¢do de dados métri-
cos como a M-Tree (principal estrutura explorada neste trabalho) e uma estrutura de dados bastante
popular para indexacdo de dados espaciais denominada R-Tree, também sdo exploradas.

Na sequéncia, € abordado o principio de funcionamento do framework Object-Injection, que se
apresenta como uma solucao orientada a objetos que facilita a constru¢cdo e manipulacio de diversas
estruturas de dados de forma mais pratica, fazendo com que o desenvolvedor foque na légica de sua
aplicacdo e nao nos detalhes de implementagdo destas estruturas.

Em seguida, € discutido o conceito de juncdes, operacdes de buscas fundamentais utilizadas em
bancos de dados, conhecidas por serem computacionalmente caras mas que sdo capazes de combinar
vdrios conjuntos de dados a fim de obter um novo conjunto resposta.

A sec¢do seguinte aborda os conceitos fundamentais de operag¢do da Junc¢do Canalizada (principal
objeto de estudo deste trabalho), e por fim, este capitulo se encerra apresentando e discutindo solu-
¢oes que utilizam de recursos parecidos com a da jungdo canalizada para realizar diversos tipos de

operacoes sobre dados métricos e espaciais.

2.2 Meétodos de Acessos Métricos

O armazenamento e a busca de dados sdo funcionalidades que nortearam o desenvolvimento dos
sistemas gerenciadores de banco de dados (SGBD). Porém, grande parte destes gerenciadores foram

inicialmente desenvolvidos para manipularem dominios de dados numéricos e sequéncia de caracte-

4



2.2. METODOS DE ACESSOS METRICOS 5

res, ou seja, dados que possuem uma relacdo de ordem total entre seus elementos. Estes dados t€ém
como caracteristica utilizarem dos operadores relacionais =,#, <, >, <, > para realizarem compara-

¢oes entre seus elementos e devem obedecer as seguintes propriedades:

e Transitividade: Va,b,c € S,a < bAb<c=a <c;
e Anti-simetria: Va,b € S;a < bAb<a=a=2";

e Totalidade: Va,b € S=a <bVb<a;

Apesar dos dados com relacdo de ordem total possuirem intimeras aplicagdes e serem de extrema
relevancia, eles apresentam restri¢cdes e ndo podem ser usados para representarem ou manipularem
novas colecdes de dados presentes nesta era digital, como por exemplo, imagens, dudios, videos, tex-
tos longos, sequéncias de proteinas, entre outros. A este novos tipos de dados, ou seja, dados que nao
possuem uma relacdo de ordem total entre seus elementos, dd-se o nome de dados complexos. Estes
dados, bem diferente dos dados com relacdo de ordem total, possuem uma caracteristica importante
que € a possibilidade de verificar o quanto um elemento € parecido ou diferente do outro. A dissi-
milaridade, por exemplo, € um valor que mede o quanto dois elementos de um mesmo dominio sdo
diferentes um do outro. A estes conjuntos de dados que utilizam da dissimilaridade para comparar
seus elementos, dd-se o nome de conjunto de dados métricos. Formalmente, dois objetos x, y perten-
centes a um conjunto de dados métricos podem se comparar fazendo uso de uma fungao de distancia

(ou dissimilaridade) d() que satisfaga as seguintes propriedades (TRAINA et al., 2002):

e Simetria: d(z,y) = d(y, x);
e Nio Negatividade: 0 < d(z,y) < oo,z # y e d(x,z) = 0;

e Desigualdade Triangular: d(z,y) < d(z, z) + d(z,y);

Sobre estes dados, consultas por similaridade podem ser aplicadas para avaliarem o grau de dissi-
milaridade entre seus objetos e retornarem, se baseando em determinados parametros, aqueles objetos
mais parecidos com um objeto de consulta. Os dois tipos de consultas por similaridade mais comuns
sdo a consulta por abrangéncia e a consulta por k-vizinhos mais préximos. A consulta por abrangén-
cia pesquisa por objetos que estdo dentro de uma determinada distancia em relacdo a um objeto de
consulta, como por exemplo: "Encontre as estrelas que estdo dentro de um raio de 10 anos luz do
sol". J& a consulta por k-vizinhos mais préximos busca pelos n objetos mais préximos do objeto de

consulta, por exemplo: "Selecione as 5 estrelas mais proximas do sol"(TRAINA et al., 2002).
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Vale ressaltar que em alguns casos, antes da realizacdo de uma consulta por similaridade, ini-
cialmente os dados a serem utilizados na pesquisa precisam estar indexados em uma estrutura de
dados apropriada. Estruturas de dados capazes de indexarem dados métricos sdo chamadas de MAMs
(Metric Access Methods).

Uma MAM organiza uma grande quantidade de dados métricos permitindo a realizacao de inser-
¢oes, atualizacoes, exclusdes e buscas sobre ela. A eficiéncia de uma MAM pode ser determinada se
baseando em diversos fatores, como por exemplo, acessos a discos realizados para processamentos
de inser¢des e buscas, custo computacional dos cdlculos de distancia, quantidade de armazenamento,
entre outros. Arvores métricas sio exemplos cldssicos de MAMs utilizadas para indexacio de dados
métricos.

A estrutura bésica das arvores métricas visa particionar o espaco de dados em regides que utilizam
de nds representativos ou centrais em que outros objetos podem estar associados. Cada particao tem
um raio de cobertura e apenas objetos dentro desse raio de cobertura sdo associados a um né represen-
tativo (TRAINA et al., 2002). Como exemplo de arvores métricas pode-se citar a M-Tree (CIACCIA;
PATELLA; ZEZULA, 1997), principal MAM que serd utilizada para realizacao das implementacdes

deste trabalho.

2.2.1 M-Tree

A M-Tree, apresentada por Ciaccia, Patella e Zezula (1997), € uma estrutura de dados dinamica
para indexacdo de objetos pertencentes a um conjunto de dados métricos. A estrutura dessa arvore
foi primeiramente desenvolvida para bancos de dados multimidia a fim de suportarem nativamente as
buscas por similaridades.

Um espago métrico é representado por M = (D, d), em que D é um dominio de objetos ca-
racteristicas e d € uma funcdo que mede a distancia entre dois objetos caracteristicas. Um objeto
caracteristica O; € D € uma sequéncia de caracteristicas extraidas de um banco de dados do ob-
jeto original. A funcdo d deve ser métrica, isto €, d deve satisfazer as propriedadades explicadas
anteriormente que sao simetria, ndo negatividade e desigualdade triangular.

A M-Tree é baseada em uma organizacao hierdrquica de objetos caracteristicas de acordo com uma
dada métrica d. Do mesmo jeito que outras drvores dindmicas e persistentes trabalham, a estrutura da
M-Tree € uma hierarquia balanceada de nés. Geralmente, os nés possuem uma capacidade fixa e um
limiar de utilizacdo. Dentro da hierarquia da M-Tree, os objetos sdo agrupados em regides métricas.

Os n6s folhas s@o os nés que armazenam os objetos em si, enquanto entradas representando as re-
gides métricas sao armazenadas nos nds mais internos, denominados indices (SKOPAL et al., 2003).

Um objeto do tipo folha O; possui o seguinte formato:
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fOthL(Ol) = [O“ OZd(OZ), d(Oz, Orep)]7

em que O; € D é o objeto caracteristica, 0id(O;) é um identificador do objeto no banco de dados
(armazenado externamente), e d(O;, O,.,) é uma distancia pré-calculada entre O; e seu objeto repre-

sentativo (ou objeto de roteamento pai). J4 um objeto do tipo indice possui o seguinte formato:

indice(0;) = [0;, ptr(T(0;)),7(0;), d(0;, Orep)],

em que O; € D é o objeto caracteristica, ptr(7°(0;)) é um ponteiro para uma subérvore de co-
bertura, r(0O,) é um raio de cobertura, e d(O;, O,.,) ¢ uma distincia pré-calculada entre O; e seu
objeto representativo (este valor € zero para os objetos de roteamento armazenados na raiz).

A Figura 2.1 ilustra como € formado os nés da M-Tree.

Objeto Indice
j‘ 0@‘ 0 |p1(0)| 1(0) 0,| d©,0,) |0y 1(0,) ’oj‘ d(0,0,,) |pumoy r(O)‘
\
/ \
|f Y Iii
Objeto Folha
1 | O, | 0id(0) | 0 ‘ o, oid(o_,)‘ d(0,0,) ‘ o, Oid(os)‘ d(o,0,) ‘ ce ‘Q 0id(0 )‘ d(©.0,) ‘

Figura 2.1: Estrutura dos nés da M-Tree. Adaptada de (TRAINA et al., 2002)

A entrada de um objeto de roteamento determina uma regido métrica no espago M em que o
objeto O; € o centro dessa regido e r(0O;) é um raio delimitador. O valor pré-calculado d(O;, O,,) é
redundante e serve para otimizar os algoritmos baseados na M-Tree.

Na Figura 2.2, uma regido métrica e sua entrada apropriada indice(O;) na M-Tree é apresentada.
Para a hierarquia de regides métricas na M-Tree, apenas uma propriedade deve ser satisfeita: "Todos
os objetos do tipo folha sdo armazenados no ultimo nivel da sub-drvore de cobertura de indice(O;) e
deve estar espacialmente localizado dentro da regido definida por indice(O;)." Formalmente, ter um
indice(O;) significa VO € T'(0;),d(0, O;) < r(O;). Percebe-se que essa propriedade é muito fraca
uma vez que podem ser construidas varias M-Trees do mesmo conteido do objeto mas de estruturas
diferentes. A consequéncia disso € que vdrias regides em um mesmo nivel da M-Tree podem se
sobrepor.

Um exemplo na Figura 2.3 ilustra vérios objetos particionados em regides métricas em uma M-
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...............
........
. L

M indice (O )

' indices(0) 13 "
. indice1(0;) \ 72 B
v indicey(Op) o ° / AW
' - N

«r' /D/ \

e #
~ . . » ’fﬂlh&{Op)‘r ‘j i ifo!ha(ok} ‘L L fojha(ol)
S e e - folha(Op,) folha(O;)) folha(0O)

Figura 2.3: Hierarquia de regides métricas na M-Tree. Adaptada de (SKOPAL et al., 2003)

Tree. Como pode ser visto, as regides definidas por indice;(O,), indice;(0;) e indice;(O;) se so-
brepdem. Além disso, o objeto O; estd localizado dentro das regides de indice(O;) e indice(O;) mas
ele é armazenado apenas na subdrvore de indice;(O7). Da mesma forma, o objeto O,, estd locali-
zado em trés regides, mas esta armazenado apenas na subdrvore de indice;(O,). A sobreposi¢do de
regides na M-Tree € um problema sério que pode chegar a degradar o desempenho de uma busca por

similaridade sobre esta estrutura.

2.3 Meétodos de Acessos Espaciais

Dados espaciais consistem de objetos como pontos, retas, regides, retangulos, superficies ou até
mesmo dados de vdrias dimensdes, que podem ou ndo incluir o tempo (KIM, 1995). Como exemplo

de dados espaciais, pode-se citar diferentes tipos de localidades, como os limites de uma cidade, a



2.3. METODOS DE ACESSOS ESPACIAIS 9

extensao de uma estrada ou rio, o tamanho de uma plantagdo, entre outros.

Diferente das formas de organizacdo de dados utilizadas por grande parte dos Sistemas Geren-
ciadores de Banco de Dados tradicionais, a organizacdo dos dados espaciais deve ser baseada em
suas chaves espaciais, ou seja, a indexacao € realizada de acordo com o espago ocupado pelo dado.
Esta técnica, denominada Método de Acesso Espacial ou Multidimensional, foi desenvolvida para
indexar um conjunto de dados vetoriais, a fim de processar de forma eficiente consultas pontuais, por
abrangéncia, entre outras. A seguir, serd discutido os detalhes de operacdo da R-Tree, que se apre-
senta como uma estrutura de dados multidimensional largamente utilizada para indexacdo de objetos

espaciais e que também € objeto de estudo deste trabalho.

2.3.1 R-Tree

Semelhante a B-Tree, a R-Tree ¢ uma estrutura de dados hierdrquica, dinamica e balanceada em
altura, porém, utilizada para indexar dados espaciais de maneira eficiente, permitindo que os mesmos
sejam recuperados rapidamente de acordo com suas localizacdes no espago. Como discutido, estes
dados assumem o papel de objetos geométricos, mas que sio envolvidos pelos chamados retangulos
delimitadores minimos (MBR - Minimum bounding rectangle). Cada MBR estd associado a um tnico
objeto que € incluido em um unico né da arvore, porém, um MBR pode se sobrepor a outro, como
ilustra a Figura 2.4(a). Esta Figura também ilustra um conjunto de MBRs bidimensionais de objetos
de dados geométricos. Os trés MBRs maiores, representados pelas letras A,B e C, sdo nds internos da
arvore que organizam os nés menores ou nds folhas, representados pelas letras D,E,F,G,H,[L].K,L.M
e N. Ja a Figura 2.4(b) ilustra a R-Tree correspondente ao conjunto de MBRs da Figura 2.4(a), porém,

em formato de arvore.

joe)

™

]

I GODE R

(a) Conjunto de MBRs (b) Arvore R correspondente

Figura 2.4: Representacao da Arvore R. (MANOLOPOULOS et al., 2005)

Segundo Manolopoulos et al. (2005), as principais caracteristicas da R-Tree sdo:
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e Todo no6 da édrvore, seja folha ou indice, tem capacidade para M entradas. Caso o nd ndo seja
a raiz, o nimero minimo de entradas permitido é m = | M /2]. O limite inferior m previne a
degeneracdo da drvore e garante uma utilizacao eficiente do espaco de armazenamento. O limite

superior M baseia-se no fato de cada n6 corresponder exatamente a uma pagina de disco;

e A raiz contém, no minimo, duas entradas, exceto se for uma folha, podendo conter uma dnica

entrada ou nenhuma, caso a drvore esteja vazia;

e Cada entrada em um né interno tem a forma (mbr, ptr), em que ptr é o apontador para a sub-

arvore correspondente e mbr ¢ o MBR que cobre toda esta sub-drvore;

e Todas as folhas estdo no mesmo nivel e cada entrada tem a forma (mbr, oid), em que mbr é o

MBR que armazena o objeto e oid € o identificador do objeto;

Segundo Guttman (1984), as operacdes de busca mais utilizadas em uma R-Tree sdo as consultas
por abrangéncia (range query), que encontram todos os objetos que interceptam uma regiao de busca,
e pontuais (point query), que faz 0 mesmo, porém, com um ponto no espago. O algoritmo de busca
percorre a arvore, a partir da raiz, de forma similar a uma arvore B, porém aqui, em cada n¢6 indice,
todas as entradas devem ser testadas para verificar se existe alguma regido de interse¢do com a regiao
de busca. Devido as intersecdes entre os MBRs, pode ser necessario que mais de uma subdrvore, em
cada nivel, necessite ser visitada até atingir as folhas. Por sua vez, as entradas das folhas devem ser

testadas, verificando a intersecao com a regido ou ponto buscado.

2.4 O Framework Object-Injection

O Object-Injection (CARVALHO et al., 2013) € um framework orientado a objetos de indexacdo e
persisténcia de objetos que permite ao desenvolvedor injetar objetos em diversas estruturas de dados
que podem estar localizadas em memoria principal ou secunddria. Uma vez geradas as classes de
empacotamento a partir das classes da aplicacdo, o framework possibilita a persisténcia de objetos
em diferentes estruturas de dados de forma nativa e oferece ao programador mais liberdade para se
concentrar na légica de negdcio do programa, sem se preocupar com os detalhes de como os objetos
serdo armazenados.

Este framework é particionado em quatro modulos (ou pacotes) de abstragdo, como pode ser visto
na Figura 2.5. Cada mdédulo € responsavel por uma tarefa especifica no processo de persistancia de

dados. Estes médulos s@o os seguintes:

e Metaclasses: define o vinculo entre as classes da aplica¢do do usudrio que desejam se tornarem

persitentes e o framework;
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e Blocos: define a maneira pela qual as entidades persistentes e chaves indexadas sdo armazena-

das em blocos ou paginas no disco;

e Armazenamento: define estruturas de indices primdrios para as entidades persistentes e estru-
turas de indices secunddrios para as chaves indexadas. E também o mddulo responsdvel por

gerenciar e organizar os dados do moédulo Metaclasses, que sdo mantidos no médulo Blocos;

e Dispositivos: define os recursos computacionais responsdveis pelo armazenamento fisico das
estruturas de indices. Além disso, este modulo fabrica blocos requisitados pelo médulo de

Armazenamento.

Nos subtdpicos a seguir cada um destes médulos e suas responsabilidades serdo explanados em mais

de detalhes.

Armazenamento: indices 12=e 22

Metaclasses: entidades e chaves

Blocos

Figura 2.5: Organizacao e interagao dos médulos do framework Object-Injection. (CARVALHO,
2013)

2.4.1 O Moébdulo Metaclasses
Todas as classes da aplicacdo que desejam utilizar da persisténcia oferecida por este framework
devem implementar uma interface comum, neste caso, a interface Entity. A Figura 2.6 ilustra a classe

City que foi definida pelo usudrio em uma aplicacdo especifica e pela qual ele deseja tornar persistente.

ey Ser et R A e BT
Ke R == --1 VE:Entity<E> :

.’(ky 7 q Sort Ent,ty T -name: String
+equal(key: +isLess( sort:K) -latitude: double
+pulll) +equal(entity:E) Tongitude: double
+push() —?+c|assl +pull()

| = |rpush()
_ZIX_|K iMetric<k> & Entity<super K= Uuid -
Metric ~~ " | """~ """ 77 ‘1 - i - -~ -uuid
+distanceTo(metric:K) : :rrszigfég?i:slaggg E+M
N .. 1 -
! K:Point<k> & Erlti.Eyfs_LJEe_r_K: e i ;—::—é&dgiy)- ----- 'I SortOneCity l—
Pomt ceftA T

""""" (K -> panideciy] ~ 77T | PolntOneCity =

. K:Rectangle<k> & Entityzsuper K]
Rectangle - -
‘l_—‘|<1- -~ K Ee&aﬁg@oﬁec':utﬂ ———————— -| RectangleOneCity |—

K: Edition <K= & Entity<super K:-
Edition ™~ 7| """ """ T TC AT — -
-l——“ﬂ— ———————————— (X~ Edtioncnediy)” " | EditionOneCity I—

Figura 2.6: Classes do pacote Metaclasses do framework Object-Injection. Adaptada de
(FERRO, 2012)
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Como pode ser observado, por meio do uso de um conjunto de interfaces e herangas, o framework
¢é capaz de gerar outras classes automaticamente ao usudrio sem que haja necessidade de alteracdes
na sua classe original (neste caso, a classe City), oferecendo assim, um alto grau de desacoplamento
entre as classes. Por exemplo, a classe $City especializa a classe concreta City e implementa os
métodos da interface Entity. Assim, $City possui as mesmas caracteristicas da classe City e também
implementa os métodos requeridos pela interface Entity. E importante ressaltar que a interface Entity
€ uma classe parametrizada e isto € feito para garantir que somente objetos de uma mesma classe

possam Ser comparados uns com Os outros.

Somente entidades persistentes podem ter dominios de chave associados a seus atributos. Para
definir um dominio de chave, uma entidade deve implementar uma das interfaces providas pela classe
Key. Os métodos da classe Key sdo idénticos aos da classe Entity, porém, enquanto a Entity compara e
serializa todo o conjunto de atributos da classe, uma Key realiza o mesmo procedimento, mas apenas
com o atributo de indexacao (CARVALHO, 2013). A classe Key se especializa em Sort e Metric.
Chaves derivadas de Sort indexam um conjunto de objetos que satisfazem a relacdo de ordem total
(ou seja, obedecem as propriedades de transitividade, anti-simetria e totalidade). De forma similar,
as chaves derivadas de Metric indexam um conjunto de objetos que ndo possuem relagdo de ordem
total mas que podem ser relacionados se baseando em uma func¢do de distancia métrica (ou seja, obe-
decendo as propriedades de simetria, ndo-negatividade e desigualdade triangular). Na Figura 2.6, a
classe SortOneCity é uma chave (Key) para um objeto City, em que o atributo de indexacdo é o nome
da cidade. Nesta classe, o método isLess() recebe como parametro uma instancia de outro objeto do
tipo SortOneCity e compara se seu atributo name vem lexicograficamente antes do atributo name do
argumento (comparacao por meio de uma relagdo de ordem total). Ja as classes PointOneCity, Rec-
tangleOneCity e EditionOneCity sdo chaves para um objeto City, em que o atributo de indexacao sao
pontos, retangulos e distancia entre Strings, respectivamente. Nestas classes, o método distanceTo()
¢ utilizado para computar o quao distante uma cidade estd da outra, de acordo com uma distancia

Euclidiana (ou seja, obedecendo as propriedades do espago métrico).

2.4.2 O Modulo de Armazenamento

Este médulo especifica a maneira pela qual as estruturas de indices primarios e secundarios sao
implementados no framework. Neste modulo, as estruturas de dados manipulam cole¢des de blocos,
a fim de organizar e armazenar os objetos definidos no mdédulo de Metaclasses. A Figura 2.7 ilustra
as classes deste médulo e suas responsabilidades.

Antes que o usudrio possa fazer uso das classes deste modulo, ele precisa primeiramente criar um

Workspace, ou seja, uma area virtual que as estruturas de dados podem usar para acessar e comparti-
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lhar dados. Esta drea € criada por meio de uma classe que se encontra dentro do médulo Dispositivos
e serd explicada mais em detalhes na secdo 2.4.4. Uma vez criada uma Workspace, a classe Structure
no topo da hierarquia ja pode ser criada para permitir a criagdo, recuperacao e atualizacio de blocos
por meio do framework. A classe Structure € especializada em EntityStructure e KeyStructure. A
classe EntityStructure € um indice primério responsavel por manipular objetos inteiros persistentes
e define operagdes comuns (por exemplo, o find()) a todas as estruturas de dados responsaveis pelo
armazenamento destes objetos, tais como as classes Sequential e EHash. Ja a classe KeyStructure é
um indice secundério responsdvel pelo gerenciamento de chaves indexadas e que define operacdes co-
muns para as estruturas de dados responsdveis pelos armazenamentos de indices, tais como as classes

BTree, MTree e RTree (CARVALHO, 2013).

II]DIH]EET Storage

TT:EmtityT=l
dEntity<T=!

Structura
“WOrKEpace: Workspace
sSEructure(works pace - Workspace |
+addfabject:T); booleas
+getRootFageld| ) : lomg

+petMarkspace || : Warkspace
<chlnd== <<lind==
(T -> E) iT -= K} R —
........ o K iHeyks & [}
o E:ENtity=Ex! J iENTATY<T supar K-t
EntityStructure KeyStructure
Entityitructure (workspace:Workspace) eyt ruture{workspace-Works pace)
sfimdjunid; tuld): E +findi key:K): Uuid
feoarcel o Forderdie & 3
 E: Bt byafa ) ENTAtY<T supar K
Sequential |_oxbingse | ETvew - N .

K== K|

5 ntial dwerksg TWorksp q <cbg o \
Teuu? |I..'|. okt ?-'d'-':-l"d Space) 0= +BTres (warkspace Workspace)
+Tind(uuld:Uuid): E +add{key:K): boclean

=QetRootPageld() : long vfindikey:Kl: Uuid
e eemees +getRootPageldl ) : lang
N E-Entl tyEsl T srrrrmm==
EHash 'E-E-'I"-:'I-'-l- rﬁ.:mlru.a-"::-&. I:
as . ) :Entity<? super Kal
| cchind=s T R
+EHaLh [wo FEspace Workspace) ?“;hl:ﬂ; = MTree
find{uuid:luid): E :
+fin .-.uu: uidy: | sMTree{workspace :Morkspace|
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 K:Reclanglesss & |
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RTree

-

+RTree (workspace [Workspace)
+addikey: K] : boalean

L] ey cK s Uuld
+etRootPageldi)l: Long

Figura 2.7: Classes do pacote Armazenamento do framework Object-Injection (FERRO, 2012)

2.4.3 O Mobdulo de Blocos

No Object-Injection, um bloco (representado por um vetor de byfes localizado na memoria secun-
ddria) é a unidade basica de transferéncia de dados utilizada para armazenamento das informagdes nas
estruturas de dados. No médulo Blocos € definido as estruturas destes blocos, o formato no qual os da-
dos sdo armazenados e quais operagdes sao necessdrias para armazenamento e recuperacao de dados

sobre eles. A Figura 2.8 ilustra a estrutura de um bloco utilizado pelo Object-Injection framework.
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header

node |previous| next free space
type | page ID | page ID

Figura 2.8: Estrutura geral de um bloco no framework Object-Injection (CARVALHO, 2013)

De forma geral, todo bloco € dividido em header e free space. Dentro do header, o campo
node type é representado por um valor inteiro utilizado para determinar de qual estrutura de dados
o bloco faz parte, garantindo assim, que uma estrutura de dados nédo seja capaz de manipular blocos
pertencentes a outras estruturas de dados. Ja os campos previous page ID e next page ID sdo utilizados
para permitirem a navegacdo entre blocos vizinhos em uma lista circular duplamente encadeada de
blocos. Por fim, a drea de free space € usada exatamente para alocar as préprias informacoes das
estruturas de dados.

A fim de que um bloco seja capaz de ser manipulado, ou seja, permita que novas informacgdes
sejam armazenadas dentro dele ou que seus dados sejam recuperados, ele deve ser encapsulado em
uma estrutura que forneca estas operacdes. Esta estrutura € a classe Node, ilustrada na Figura 2.9.
Nesta classe, o atributo array representa o bloco no qual os dados serdo armazenados e recuperados e
diversos métodos de leitura e escrita para tipos primitivos de dados sdo disponibilizados (por exemplo,
readFloat() e writeFloat() sdio métodos que permitem respectivamente a leitura e escrita de valores
do tipo float armazenados em um determinado bloco). Um detalhe importante e que também pode
ser visto na Figura 2.9 € que a classe Node € abstraida (AbstractNode) permitindo que estruturas de
dados distintas organizem os Nodes de formas diferentes. A classe AbstractNode é especializada em

EntityNode, DescriptorNode e KeyNode.

[obinject. block]

Node
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Figura 2.9: Classes do pacote Blocos do framework Object-Injection (FERRO, 2012)
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As classes EntityNode e KeyNode armazenam, respectivamente, as entidades persistentes e chaves
indexadas e o DescriptorNode é um né especial usado pelas estruturas de dados para armazenarem
informagdes tais como a posi¢ao do né raiz, a lista de blocos livres, valores estatisticos e a altura da

arvore (CARVALHO, 2013).

Dentro da area free space de um bloco existem outras se¢des responsdveis pelo armazenamento
de informagdes especificas, que s@o: a secdo features, que € a area responsavel pelo armazenamento
de dados gerais sobre os blocos; entries, com informacdes sobre a localizacdo dos objetos dentro
do bloco; entities/keys, que sdo os objetos, e literalmente a free space, que € uma area de espaco
disponivel no bloco e que cresce dinamicamente do modo que novos objetos vao sendo armazenados
dentro dele. A Figura 2.10 ilustra, por exemplo, a organizacdo da free space da estrutura de dados

M-Tree oferecida pelo framework Object-Inject.

featuras antrizs frae keys featuras antrizs frae keys
number entry{0] antry|1] space |key [key| | number entry{0] antry|1] space [key (key
of keys | uuid | dist Joffset| uuid | dist [ofizet [ [10] | | of kesys [sub] rad |dist | off |sub]rad [dist] of [ | 10]
| [ 3 | E
(a) M-Tree Loaf (b} M-Tree Index

Figura 2.10: Organizacao dos blocos da estrutura de dados M-Tree no framework Object-
Injection (CARVALHO, 2013)

Os n6s da M-Tree, principal estrutura de dados envolvida neste estudo, derivam diretamente da
classe KeyNode e armazenam as chaves indexadas. Estes nds sao especializados em nds folha (M7Tree-
Leaf), responsdveis pelo armazenamento das chaves inseridas na MTree e nés internos (MTreelndex),
também chamados de nés indices e responsaveis pelo armazenamento de objetos de roteamento para
alcancgar estas chaves. As entradas em um n6 M7TreeLeaf, como ilustrado na Figura 2.10 (a), contém
um uuid (identificador universal), a distancia para o n6 representativo (dist) e um offset. Nos nés do
tipo MTreelndex (Figura 2.10 (b)), as entradas cont€ém um valor sub que aponta para uma sub-arvore,
o raio de cobertura (rad) usado nas operacdes de inserc¢do e consulta, a distancia para a chave repre-
sentativa (dist) e um offset. Como pode-se observar, cada objeto armazenado em um né da MTree,
seja ele folha ou indice, possui um campo offset na sec¢io entries. O offset referencia o primeiro byte
do objeto armazenado no fim do bloco e é por meio dele que um objeto de tamanho varidvel pode ser
rapidamente localizado dentro do nd. Entre as se¢Oes entries € entities se encontra a free space, usada
na inser¢do de novos objetos. Caso esta drea se esgote € nao seja mais capaz de armazenar novos
objetos, as estruturas de dados devem promover a divisao do né de acordo com suas préprias politicas

de split.
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2.4.4 O Mobdulo de Dispositivos

Uma vez que diferentes tipos de dispositivos apresentam caracteristicas particulares, a maneira
mais natural de representd-los € por meio de uma hierarquia de classes abstratas. Este modulo tem
como objetivo isolar as estrututas de dados e o0s objetos persistentes das abstra¢des de armazenamento.
Assim, um objeto nao tem conhecimento da existéncia de dispositivos de armazenamento ou do for-
mato de dados usados na sua persisténcia (CARVALHO, 2013). Como foi descrito anteriormente,
uma Workspace nada mais € que uma area virtual que as estruturas de dados podem usar para acessar
e compartilhar dados. A classe AbstractWorkspace € a interface comum a partir da qual todos os tipos
de dispositivos de armazenamento sdo especializados e que fornece operacdes primitivas responsa-
veis por manipularem a Workspace destes dispositivos. Como ilustrado na Figura 2.11, esta classe
¢ especializada nas classes File e Memory. A primeira fornece um tipo de armazenamento de dados
em disco e persistente (ou ndo volétil) e a segunda um tipo de armazenamento especial que € feito na

memoria RAM (ou seja, um armazenamento volétil).

Por fim, a classe Session representa uma sessao de trabalho tempordria, que mantém blocos mais
recentemente utilizados em uma estrutura de hash a fim de acelerar o acesso aos mesmos. Manter na
sessdo blocos que ainda ndo foram liberados traz um ganho de desempenho, pois carrega-los a partir
de um File € uma atividade bem mais lenta. Vale ressaltar que outra tarefa importante desta classe é
servir como um objeto intermedidrio que garante que as estruturas de dados ndo acessem os métodos
de um AbstractWorkspace diretamente. Para este propdsito, a classe Workspace declara o método
openSession(), que devolve a instancia de uma Session. Por meio desta instancia, uma estrutura de
dados torna-se apta a realizar operagdes nos dispositivos de armazenamento, independente se suas

Workspaces utilizam de ambientes File ou Memory.

obinject.devicﬂ

Session 'w‘"ks';'acf AbstractWorkspace
-nodesCache: HashMap<Long, Node> -name; string
-sessionld: long -pageldDescriptor: long
-Session(workspace:AbstractWorkspace) #sizeArray: int
+close(): void #AbstractManager (name:String)
+create(): Node +AbstractManager (name:String, sizeArray:int)
+findPageIdDescriptor(nodeType:int): long #createWorkspace(): void
+getSessionId(): long +deletePage(id:long): boolean
+load(id:long): Node #existsWorkspace(): boolean

+finduniqueDescriptor(nodeType:int): long
+flushPage(node: Node) : boolean
+getName () : String

+incrementPageld(): long
+loadPage(1id:long): Node
#loadWorkspace(): void

<<interface>>

Workspace <} - - = = |-newPageId(header: HeaderNode) : long
] - +openSession(): Session
+opensession(): Session +sizeOfArray(): int
/\
File]

Figura 2.11: Classes do pacote Dispositivos do framework Object-Injection (FERRO, 2012)
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2.5 Juncao

A operacdo de jun¢do € uma das operacdes de busca fundamentais utilizadas em bancos de dados
relacionais. Esta operacdo € usada para combinar tuplas de duas relacdes diferentes baseando em
algumas informag¢des em comum entre elas, gerando assim, uma relacdo resultado. Por serem opera-
¢oes que exigem muitas operagdes de I/0 e que sdo executadas com bastante frequéncia nos bancos
de dados relacionais, muitas pesquisas tém sido realizadas a fim de melhorar o processamento delas

(MISHRA; EICH, 1992). Na forma mais simples, uma juncdo de R e .S € escrita como:
RN 7'055’

em que rfs define a condicdo da jungdo. O operador # define a condicdo que deve-se manter ver-
dadeira entre os atributos r e s de R e S, respectivamente. Esta juncdo geral é chamada de theta-join.
O theta, em um conjunto de dados que obedecem a relagdo de ordem total, pode ser substituido, por
exemplo, por um dos seguintes operadores: =,#, <, >, <, >. Em efeito, a operacdo de juncdo € equi-
valente a um produto cartesiano seguido por uma operacao de selecdo, em que a operacdo de selecao

estd implicita na condicao, ou seja:
R X 7"935 = O—T‘OS[R X S]

Como tal, o resultado da jungdo de duas relagcdes € um subconjunto do produto cartesiano entre
elas e o resultado da jun¢do das relacdes R e .S com n e m atributos, respectivamente, ¢ uma relacio
() com (n + m) atributos. A relacdo () tem uma tupla para cada par de tuplas de R e S que satisfaz a

condi¢do de junc¢do. O resultado da relacdo () pode entdo ser definida como:
Q={t|t=rsAreRAseSNtr)dt(s)}

A juncdo por similaridade € uma operacdo que combina dois conjuntos de dados usando um predi-
cado de juncdo que conecta tuplas com valores similares. Ela tem sido estudada como um componente
chave para resolver diversos tipos de problemas em espagos que nao utilizam de elementos com re-
lagcdo de ordem total, como por exemplo, o espaco métrico. A definicdo genérica para o operador de

Jung¢do por Similaridade (JS) € a seguinte:

R Mg S ={(r,s) | bs(r,s),r € R,s € 5},
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em que g representa o predicado da juncdo por similaridade. Este predicado especifica as condi¢des
de similaridade que o par (r, s) deve satisfazer para ser resultado da jung¢do. Na literatura, existem
quatro tipos bem conhecidos de predicados de juncdo por similaridade (SILVA; AREF; ALI, 2010),

sdo eles:

e Juncdo por Abrangéncia (ou c—Join): 0. = dist(r, s) < &;

e Juncao por Vizinhos mais Proximos (ou kNN-Join): 0,y = s em que s € um k-vizinho mais

préximo de r;
e Juncio por Proximidade (ou kD-Join): 0,p = (r, s) é um de todos os k-pares mais proximos;

e Juncéo ao Redor (ou A-Join): 04 /p—,. = s que € o vizinho mais préximo de r e dist(r, s) <

E.

Os operadores de juncao por abrangéncia, por vizinhos mais préximos e por proximidade sdo tipos
mais comuns de jungdes por similaridade. J4 a juncdo ao redor € um tipo de juncdo por similaridade
diferente, que combina propriedades da juncdo por abrangéncia e por vizinhos mais proximos. Os
detalhes de operagdo de cada um destes predicados serdo explicados nos subtdpicos a seguir. Além
destes quatro tipos de predicados explorados largamente pela literatura, um quinto e novo tipo também
seré citado e explorado mais em detalhes neste trabalho. Este outro predicado € denominado Jung¢do
Canalizada e tem como objetivo realizar a juncao de rotas e pontos do dominio que se encontram em
um espaco métrico. Esta jung¢do, em especifico, serd abordada em um tépico separado, exatamente

por ser o foco e objeto de estudo deste trabalho.

2.5.1 Juncgao por Abrangéncia (¢-Join)
Esta juncdo recebe como pardmetros de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um
mesmo dominio e uma distancia méxima €. O predicado de jun¢do busca todos os pares de objetos

que estejam a distancia € uns dos outros. Formalmente, esta juncio € definida como:
RNX S :={(r;,s;) € Rx S :dist(r;,s;) < e}
&€

O Algoritmo 1 exemplifica como esta jun¢do pode ser implementada com o uso de loops aninha-
dos. Como esta operacdo € comutativa, ou seja, a ordem das relagdes ndo altera o resultado dos pares
encontrados desde que se considere o0 mesmo raio, pode-se usar a relacdo com a menor cardinalidade

no lago externo a fim de melhorar o seu desempenho.
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A Figura 2.12 ilustra o funcionamento da jun¢do por abrangéncia e o seu processo de comuta-
tividade. As estrelas representam os elementos do primeiro conjunto de dados (R), os quadrados
representam os elementos do segundo conjunto (S), os circulos representam o raio de cobertura (¢) e
as conexoes entre as estrelas e os quadrados representam os pontos de jungdo. Como se pode obser-
var, independente se o conjunto R se encontra no lagco mais externo (Figura 2.12 (a)) ou no laco mais

interno (Figura 2.12 (b)), o nimero de pontos de juncdo serd 0 mesmo.

Algoritmo 1: juncaoPorAbrangencia(R,S,raio) Adaptado de (SERAPHIM, 2005)

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
) s % ¥

Y M Pontos de Juncdo

(@) (b)

Figura 2.12: Jungao por Abrangéncia e seu processo de comutatividade.

2.5.2 Jungao por Vizinhos mais Préximos (kNN-Join)

Do mesmo jeito que a jung¢do por abrangéncia, esta jungao recebe como parametros de entrada
dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo dominio, porém, com um novo parametro
adicional, uma quantidade k qualquer. O predicado desta juncdo busca os k pares de objetos mais
proximos do conjunto R para cada objeto do conjunto S. Formalmente, esta juncdo é definida por
R x S, que é o menor subconjunto de R x S que contém para cada ponto de R no minimo k pontos

k—nn
de S e para os quais obedece a seguinte condigdo:

V(r,s) e R x S,¥(r,s) e Rx SV R x S:dist(r,s) < dist(r,s')
k—nn k—nn

Caso haja empates entre os elementos obtidos nesta junc¢io, é comum utilizar-se de duas aborda-

gens: a primeira limita os elementos aos k elementos que satisfazem a regra ou entdo cria-se uma lista

de empates. O Algoritmo 2 exemplifica como esta jun¢do também pode ser implementada com o uso



20 CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

de loops aninhados. Diferente da implementacdo por loops da juncdo por abrangéncia, esta operacao
ndo é comutativa, logo, a ordem das relagdes altera o resultado dos pares encontrados. A Figura 2.13
ilustra um exemplo da ndo comutatividade desta jungdo. Como pode ser visto, os k vizinhos mais
proximos de cada elemento do conjunto R (Figura 2.13(a)) € diferente dos k vizinhos mais préximos

de cada elemento do conjunto S (Figura 2.13(b)).

Algoritmo 2: kVizinhosMaisProximos(R,S k,empate) Adaptado de (SERAPHIM, 2005)

1 Cria-se uma lista de resultados result com o tamanho de &
2 Cria-se uma lista de resultados auxiliar resultAux com o tamanho de k

3 para cada tupla r; € R faga

4 para cada tupla s; € S faga
5 se o tamanho de resultAux < k entao
6 adiciona par (r;, s;) em resultAux
7 senao
8 se distancia(r;, s;) < maior distincia € resultAux entao
9 adiciona par (r;, s;) em resultAux
10 remove de resultAux elementos excedentes a k verificando empate
11 adiciona resultAux em result
u | u |
| |
* N * 5
| * W n * N
" m "
* *
m N - | o
. * Pontos de R .
[ Pontosde S
Y M Pontos de Juncdo
(a) (b)

Figura 2.13: Juncao por Vizinhos mais Proximos com k = 2 e a nao comutatividade desta
juncao.

2.5.3 Juncao por Proximidade (kD-Join)

Também do mesmo jeito que a Jun¢do por Abrangéncia, esta juncio recebe como parametros de
entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo dominio, porém, o predicado desta
juncdo recupera todos os k pares de 2 x .S que possuem a menor distancia entre os elementos de cada
par. Formalmente esta juncdo € definida por R k—D(i]“N S que € o menor subconjunto de R x S que

contém no minimo & pares de pontos e para os quais obedece a seguinte condi¢ao:
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V(r,s)e R X SV d)e RxSVR X S:dist(r,s) < dist(r',s)
k—CN k—CN

O Algoritmo 3 exemplifica como esta jun¢do também pode ser implementada com o uso de loops
aninhados. Vale ressaltar que, do mesmo jeito que a Jungdo por Abrangéncia, esta jun¢do também
¢ uma operagcdo comutativa, como ilustra a Figura 2.14. Como pode ser observado, os k pares de
objetos mais préximos da juncdo R king S (Figura 2.14 (a)) s3o os mesmos que os k pares da juncio

5 )
S 2 R (Figura 2.14 (b)).

Algoritmo 3: juncaoPorProximidade(R,S,k,empate) Adaptado de (SERAPHIM, 2005)

1 Cria-se uma lista de resultados result com o tamanho de k

2 para cada tupla r; € R faga

3 para cada tupla s; € S faga
4 se o tamanho de result < k entao
5 adiciona par (r;, s;) em result
6 senao
7 se distancia(r;, s;) < maior distincia € result entao
8 adiciona par (r;, s;) em result
9 remove de result elementos excedentes a k verificando empate
u u u |
| |
* O * O
u * N u * N
ol | ol |
m H - m H -
. * Pontos de R .
[ Pontosde S
Yo Pontos de Jungso
(a) (b)

Figura 2.14: Juncao por Proximidade com k = 2 e seu processo de comutatividade.

2.5.4 Juncao ao Redor (A-Join)

Diferente das outras juncdes por similaridade que realizam operagdes especificas, esta jungcao
combina propriedades da Jung¢ao por Vizinhos mais Préximos com propriedades da Jung¢do por Abran-
géncia de forma conjunta em uma unica condi¢cdo de jun¢do. Esta jun¢do também recebe como pa-
rametros de entrada dois conjuntos de dados R e S pertencentes a um mesmo dominio, mas o seu
predicado recupera todos os k pares de R X S que possuem a menor distincia entre os elementos de

cada par e também que estejam a uma distancia maxima ¢ uns dos outros. Formalmente, esta jun¢ao
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¢ definida por R N MD§ ) S que é o menor subconjunto de R x S que contém para cada ponto de R
) =2T
no minimo k pares de pontos de .S, que estejam a no maximo r de distincia e para os quais obedece

a seguinte condicao:

V(r,s) € R A,Mbé:%r SV(r',s') e RxSVR A7M§:2W S dist(r,s) < dist(r',s") Ndist(r,s) <r

O Algoritmo 4 exemplifica como esta jun¢do também pode ser implementada com o uso de loops
aninhados. Mais uma vez, vale ressaltar que do mesmo jeito que acontece na Jungdo por Abrangén-
cia e na Jungdo por Proximidade, esta juncdo também oferece comutatividade, como ilustra a Figura
2.15. Como pode ser visto, os pontos de juncdo de R A7MD[4):2W S, ilustrados na Figura 2.15 (a) e aqui

representados com bordas pretas, também sdo os pontos de juncio de S X R, como ilustrado

A,MD=2n
pela Figura 2.15 (b).

Algoritmo 4: juncaoAoRedor(R,S k,empate,raio) (DUARTE, 2012)

1 Cria-se uma lista de resultados result com o tamanho de &
2 Cria-se uma lista de resultados auxiliar resultAux com o tamanho de k

3 para cada tupla r; € R faga

4 para cada tupla s; € S faga
5 se o tamanho de resultAux < k entao
6 adiciona par (r;, s;) em resultAux
7 senao
8 se distancia(r;, s;) < maior distdncia € resultAux entao
9 adiciona par (r;, s;) em resultAux
10 remove de resultAux elementos excedentes a k verificando empate

11 para cada tupla res, € resultAux faga

12 se distancia((r;, s;) € res,) < raio entao
13 adiciona res,, em result
= _
B =
O '
s n ¥

. * Pontos de R

[l Pontosde S

* . Pontos de Jungdo
(a) (b)

Figura 2.15: Juncao ao Redor com k = 2, » = 1, e seu processo de comutatividade.
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2.6 Juncao Canalizada (Channeled-Join)

O operador denominado Jun¢do Canalizada é um novo operador de juncdo por similaridade e
principal objeto de estudo deste trabalho. Proposto por Duarte (2012), esta juncdo pode ser largamente
utilizada em situacdes que envolvam operagdes sobre rotas em espagos métricos. Utilizando dela,
perguntas do tipo: “Dado um caminho por onde serd construido um oleoduto, mostrar os pontos
de maior incidéncia de queimadas a menos de 5Km” ou “Quais sdo as cidades que estdo até 16Km
de distanca da rota formada pelas cidades de Pouso Alegre, Santa Rita do Sapucai, Piranguinho e

Itajubd/MG?” podem ser facilmente respondidas. A Figura 2.16 (a) ilustra este tltimo exemplo.

a) b)

“ Cruz do Bento
) joso

\ Cachosira
de Minas

16km

.- 550 José
do Alegre

K |tajuba

4 Cidades narota
@ Cidades no canal

@ Cidades fora do canal

Figura 2.16: (a) Dimensoes do Canal, (b) distancia de um ponto a para a rota. Adaptada de
(DUARTE, 2012)

A distincia de 16Km para esta 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, Sao José do Alegre e Wenceslau Braz. 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 16Km como: Brasépolis, Pedralva e Maria da Fé.

A Juncdo Canalizada recebe como parametros de entrada dois conjuntos de dados R ¢ S e uma
distancia maxima . A diferenca € que um dos conjuntos representa uma rota de pontos que forma
um grafo conexo aciclico de grau médximo dois.

Definindo que o conjunto S é formado por n pontos de interesse distintos, como por exemplo, as
latitudes e longitudes das cidades brasileiras € o conjunto R é formado pelo conjunto de pontos que
formam uma rota, por exemplo, latitudes e longitudes das cidades de Pouso Alegre, Santa Rita do
Sapucai, Piranguinho e Itajubd, a juncdo deve encontrar todos os pontos de interesse S que estejam a
uma distancia € maxima da rota formada por pontos de R. A estratégia para responder a essa operacao

de juncao € verificar se o ponto no dominio atende uma das duas situacdes de qualificagdo, que sdo:
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e a distancia até um dos pontos que formam a rota € menor que a distancia maxima € ou;

e se a menor distancia para a reta que forma a rota € menor que a distancia mdxima e.

A Figura 2.16 (b) ilustra essas situacdes de qualificacdo: uma parcela da rota, ou seja, Pirangui-
nho e Itajubd, estd representada por estrelas; os pontos do dominio a,b e ¢ estdo representados por
pentdgonos e o raio do canal é de 16Km. Na primeira estratégia de qualificacdo existem cidades do
dominio (pentdgonos) que estardo a menos de 16Km de pelo menos uma cidade da rota (estrela),
logo, esta cidade do dominio fara parte do conjunto resposta. Como pode ser visto, o ponto a tem
distancia menor que 16Km em relagdao ao ponto Piranguinho na rota e o ponto ¢ tem distadncia menor
do que 16Km em relagdo ao ponto Itajubd na rota. No entanto, existem cidades do dominio, como
o ponto b, cuja distancia para as cidades Piranguinho e Itajubd na rota € maior do que 16Km, mas
a sua distancia para a rota formada entre estas cidades € inferior a 16Km. Neste caso, € necessario
utilizar da geometria sobre a qual estao sujeitos os pontos para medir a menor distancia entre o ponto
do dominio e a rota existente entre os outros dois pontos. Detalhes de operaciao desta juncdo sobre
a geometria euclidiana sdo discutidos no Capitulo 3, juntamente com propostas de novas estratégias

que buscam explorar diferentes formas de executa-la.

2.7 Trabalhos Relacionados

Apesar da Juncdo Canalizada ser uma ideia relativamente nova e nenhum outro estudo até o mo-
mento ter se preocupado em explord-la mais em detalhes, existem trabalhos e estudos que buscaram
apresentar solucdes e utilizar de recursos bem parecidos com os que sdo utilizados nela.

Xuan et al. (2008) em seu trabalho que lida com buscas por abrangéncia continuas apresenta uma
solu¢do que responde a seguinte pergunta: "Dada uma rota, encontre todos os objetos de interesse
(ex: hotéis) dentro de uma cobertura € ao longo do caminho e retorne seus respectivos segmentos em
que alguns destes objetos sdo acessiveis". Antes mesmo de explicar a solu¢ao de Xuan et al. (2008),
¢ interessante ressaltar o conceito de buscas por abrangéncias continuas, que muitas vezes podem
ser confundidas com juncdo, por serem formas de buscas de dados bem parecidas. Segundo Wang,
Zimmermann e Ku (2006), a busca por abrangéncia continua € a busca de informac¢ao de objetos em
movimento dentro de uma regido definida pelo usudrio e que continuamente monitora a mudanga dos
seus resultados dentro dela. J4 a juncdo, como foi explicado anteriormente, envolve dois conjuntos
de dados, para que seja realizado um produto cartesiano deles seguido por uma operagao de selecao.

Apesar de Xuan et al. (2008) ndo ter utilizado juncdo, sua solu¢do € descrita da seguinte forma:

e Cada ponto da rota pode ser visto como o centro de circulos com raio ¢;
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e Encontre todos os objetos de interesse que estdo dentro do raio de alcance dos pontos da rota e

indexe os resultados em uma R-Tree (Qpre-result());

e Transforme cada objeto de Qpre-result() no centro de novos circulos também com raio de al-

cance &,

e Defina a intersec¢do de pontos destes novos circulos com a rota como split nodes;

Como pode ser visto, ao invés da jungdo, Xuan et al. (2008) resolveu aplicar uma busca por abran-
géncia estdtica em cada um dos pontos da rota a fim de coletar todos os objetos do dominio que se
encontram dentro do raio de cobertura dela.

Ja Song e Roussopoulos (2001) em seu trabalho também utilizou de uma estratégia bem parecida
com a de Xuan et al. (2008), porém, vale ressaltar que ambas as estratégias apesar de serem validas,
podem sofrer de problemas de precisdo e principalmente de desempenho, por conta da grande quan-
tidade de pontos que uma determinada rota pode possuir. Os split nodes, citados na dltima etapa da
solu¢do de Xuan et al. (2008), nada mais s@o que pontos da rota que indicam quando os resultados
da busca irdo se modificar conforme o usudrio caminha por ela (caracteristica implicita da busca por
abrangéncia continua).

Assim como Xuan et al. (2008), Kalashnikov e Prabhakar (2003) também prop0s solucdes para
serem aplicadas em buscas por abrangéncia continuas, porém, utilizando de um operador de juncao
chamado Grid-Join, desenvolvido por ele e que opera sob um conjunto de dados espaciais. Assim
como qualquer outra jungdo, este operador opera sobre dois conjuntos de pontos: um conjunto que
possui pontos do dominio (A) e outro que € tratado como uma cole¢@o de pontos que possuem circulos
de raio € (B) que sdo indexados usando de alguma estrutura de dados espacial. Esta juncdo € feita
verificando se cada ponto do conjunto A se encontra dentro de cada um dos circulos indexados em B.
Segundo Kalashnikov e Prabhakar (2003), uma vantagem desta abordagem (em oposi¢do ao método
tradicional de indexar os pontos de um conjunto e realizar buscas por abrangéncias estaticas sobre
cada um dos pontos do outro conjunto) é que buscas pontuais sdo mais simples do que buscas por
abrangéncia e, portanto, tendem a ser mais rapidas.

Também segundo Kalashnikov e Prabhakar (2003), ¢ importante que a estrutura de dados que
indexard os pontos com circulos (neste exemplo, o conjunto B) seja uma estrutura rdpida. Por conta
disso, testes realizados em Kalashnikov, Prabhakar e Hambrusch (2002) identificaram que em vez
do uso de estruturas classicas como R-Tree e suas variantes (R*-Tree e CR-Tree) serem utilizadas,
uma nova variante da estrutura de dados denominada Grid-index foi utilizada para obter-se melhores

resultados.
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Outros exemplos de autores que também buscaram criar solugdes parecidas com as de Xuan et
al. (2008) e Kalashnikov e Prabhakar (2003) s@o: Yuan e Schneider (2010), que também utilizou de
buscas por abrangéncia continuas mas aplicadas em ambientes fechados como shopping centers e
grandes construgdes, € Shekhar e Yoo (2003) que propds quatro técnicas diferentes para se resolver
um problema chamado de IRNN (In-route Nearest Neighbour, ou seja, vizinhos mais proximos de
uma rota). Dentre as ténicas propostas, uma delas utiliza de uma jun¢do entre dois conjuntos de
dados (pontos do dominio e pontos da rota) indexados para localizagdo dos n tipos de localidades
(como postos de gasolina, bancos etc.) mais préximas de uma dada rota.

Assim como Shekhar e Yoo (2003), Deng et al. (2011) apresentou um problema semelhante que
utiliza o conceito de trajetdria para encontrar pontos mais proximos a um segmento de reta. O al-
goritmo proposto torna possivel encontrar "todos os postos de gasolina mais préximos ao longo de
um segmento de trajetdria especifico entre dois pontos". Esta consulta pode ser respondida usando-se
de um tipo de consulta por trajetéria chamada P-Query, que procura por pontos de interesse (POI -
Points of Interest) que satisfazem um relacionamento espaco temporal para um ponto especifico em
um dado conjunto de pontos. Embora existam semelhancas no tipo de questdo a ser respondida, o
trabalho de Deng et al. (2011) foca na aplicagdo desta técnica na busca continua por vizinhos mais
proximos, assim como Shekhar e Yoo (2003).

Apesar dos trabalhos apresentados resolverem problemas parecidos, ou seja, todos visam buscar
objetos de interesse ao longo de rotas, vale ressaltar também a importancia das jun¢des por similari-
dade, pois muitas vezes sdo operagdes essenciais de serem aplicadas na busca destes objetos. Existem
varios outros trabalhos na literatura que utilizaram das primitivas das jungdes por similaridade para
serem aplicadas em diversas outras solu¢des. De forma geral, estes trabalhos podem ser divididos em
dois tipos: os que utilizam e os que ndo utilizam de estruturas para indexac¢ao dos conjuntos de dados
envolvidos na jung¢ao.

Como exemplo de algoritmos e técnicas que utilizam de estruturas para indexacdo e que serviram

de inspiracdo para este trabalho, pode-se citar:

e a solucdo de Brinkhoff, Kriegel e Seeger (1993) que indexa cada um dos conjuntos de dados em
uma R-Tree e entdo realiza o cruzamento de seus indices para encontrar um conjunto de pares

de objetos que casam um com o outro;

e a solucdo de Dohnal, Gennaro e Zezula (2003) que utiliza de uma estrutura de indexac¢do cus-
tomizada denominada eD-index que de forma continua reparte os dados em particdes menores

a fim de realizar menores comparagdes e retornar respostas de jun¢des mais rapidamente;

e Paredes e Reyes (2008) com sua solu¢do denominada List of Twin Clusters que procura indexar
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ambos os conjuntos de uma sé vez em uma mesma estrutura de dados (ao invés da estraté-
gia tradicional de indexar um ou os dois conjuntos independentemente) a fim de aumentar o

desempenho das buscas;

e Lian e Chen (2010) que também utiliza da M-Tree como estrutura de indexagdo para dar su-
porte a uma operacao denominada Probabilistic Set Similarity Join (PS2J) capaz de identificar

documentos repetidos, errados e irrelevantes por meio de um limiar de similaridade entre eles;

e Zhou e Chen (2013) que utiliza de uma estrutura de indexacdo denominada Variable Dimensio-
nal Extensible Hash (VDEH) que visa armazenar mensagens provenientes da rede social Twit-
ter para que constantemente seja capaz de aplicar jun¢des por similaridade sobre elas, assim,
identificando a ocorréncia de novos eventos sociais automaticamente para facilitar a tomada de

decisdes de autoridades e equipes de resgate;

e Zhuang et al. (2015) faz uso de uma B+-Tree em uma de suas abordagens para armazenar carac-
teristicas visuais, espaciais e textuais de imagens a fim de agilizar a execu¢do de um operador de
junc¢do por similaridade chamado Arbitrary Featured-based social image Similarity Join (AFS-
Join), capaz de recuperar pares de imagens de diferentes usudrios que sdo visual, espacial e

textualmente parecidas;

Ja em relac@o aos trabalhos que utilizam de junc¢des por similaridade mas que ndo utilizam de
estruturas de indexacdo para indexar os conjuntos de dados envolvidos pode-se citar como exemplo
o Epsilon Grid Order (BOHM et al., 2001), GESS (Generic External Space Sweep) (DITTRICH; SE-
EGER, 2001), EGO*-Join (KALASHNIKOV; PRABHAKAR, 2007), Quick Join (JACOX; SAMET,
2008) e Super-EGO (KALASHNIKOV, 2013).

2.8 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados nao sé detalhes de operagdo e funcionamento de recursos que
foram indispensdveis para a realizacio deste trabalho, mas também a revisao de trabalhos conhecidos
da literatura que buscaram desenvolver solu¢des similares relacionadas a busca de dados.

Inicialmente, foram apresentados conceitos fundamentais a respeito de dados métricos e espaciais,
juntamente com duas estruturas de dados consagradas utilizadas para indexacdo destes dados, neste
caso, as estruturas de dados M-Tree e R-Tree, respectivamente. Como pode ser visto, de forma geral,
dados métricos sdo comparados e indexados se baseando em uma func¢do de dissimilaridade que
obedece as propriedades de simetria, ndo negatividade e desigualdade triangular e que mede o quanto
os elementos sdo diferentes uns dos outros. Ja para os dados espaciais, o processo de comparagao e

indexacdo acontece se baseando nos espagos ocupados pelos dados e na sobreposicao deles.
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Em seguida, detalhes de funcionamento do Framework Object-Injection foram apresentados. Como
pdde ser visto, uma vez que este framework esteja acoplado a uma aplicacdo, € possivel oferecer ao
programador a persisténcia de objetos de forma nativa, para que o mesmo se concentre na logica do
seu problema e ndo nos detalhes de como os objetos podem ser armazenados.

Conceitos importantes relacionados as jun¢des também foram apresentados, porém, com um foco
mais voltado as juncdes por similaridade. Além dos detalhes de operagcdo de quatro tipos de juncdes
por similaridade bastante conhecidas terem sido apresentados, a introdu¢@o ao operador denominado
Juncdo Canalizada também foi abordada. Como pdde ser visto, de forma geral, esta juncao tem como
principal objetivo buscar objetos de interesse que se encontram dentro do canal formado por uma rota.

Por fim, foram apresentados trabalhos consagrados da literatura que buscaram utilizar de recursos
similares ao desse trabalho para a construcao de solucdes similares, ou seja, solu¢des que trabalham
com a busca de dados métricos e espaciais.

No préximo capitulo serdo apresentados nao sé maiores detalhes de operacdo da jun¢do canali-
zada, mas também a formalizacdo deste operador juntamente com a proposta de novas solucdes que

buscam aprimoré-lo.



Capitulo

3

Aprimoramentos da Juncao Canalizada aplicada

em dados Métricos e Espaciais

3.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta em detalhes as principais contribui¢des deste trabalho. A secdo 3.2 apre-
senta a formalizagdo do operador de jungdo canalizada por meio do cdlculo relacional e a se¢do 3.3
descreve em detalhes ndo sé o algoritmo bésico da jun¢do canalizada (implementacdo sequencial),
mas também cada uma das propostas de aprimoramentos que podem ser feitos sobre ele quando apli-

cado em dados métricos e espaciais.

3.2 Definicao da Juncao Canalizada (=)

A junc¢do canalizada opera sobre dois conjuntos de dados R e S e uma distdncia maxima ¢, em que
R representa elementos que formam uma rota, ou seja, um grafo conexo aciclico de grau maximo dois,
e S representa elementos de outro conjunto, neste caso, os pontos de interesse. A Figura 3.1 ilustra
um exemplo da jung@o canalizada operando sobre os conjuntos R = {rl,72} e S = {sl,s2,s3} e
do canal formado pela distdncia mdxima ¢ capaz de qualificar pontos de interesse. Aqui, dado dois
pontos sequenciais da rota (r1 e r2), tem-se uma reta a formada pela distancia entre eles. O espago
pode ser dividido em trés divisdes tracando duas retas paralelas entre si e perpendicular a reta a, uma

passando pelo ponto 1 e outra passando por 2.

O elemento de estudo deste trabalho dentro da geometria euclidiana (WOLFE, 1945) € o trian-
gulo e as relagdes existentes entre seus lados e angulos. As seguintes relacdes extraidas da divisao do

espaco euclidiano permitem estabelecer em que divisdo pertence um determinado ponto de interesse:

Dl:=a>m/2+ 2 >a®+V?

29
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D3:=83>7/2< b >a®+ c?

D2:=-D1AN-D3

Divisdo D1 Divisdo D2 Divisdo D3
2= a’+ b? -D1 a-D3 b= a?+ ¢?
S,
S1 | 53
b ; ¢
o hi P
r]_ 3 F' I‘2
© &
&

Figura 3.1: Regides da Jungao Canalizada. Adaptado de (DUARTE, 2012)

Pode-se determinar que um ponto de interesse s1 se encontra na Divisdo 1, quando houver um
angulo obtuso « entre as retas formadas a partir das distancias: de r1 para r2 (ambos pontos da rota) e
de s1 (ponto de interesse) para r1 (ponto na rota). De forma similar, pode-se determinar que um ponto
de interesse qualquer s3 se encontre na Divisdo 3, quando houver um angulo obtuso () entre as retas
formadas a partir das distancias: de 1 para 2 (ambos pontos da rota) e de r2 (ponto da rota) para
s3 (ponto de interesse). Pela lei dos cossenos, um angulo obtuso é formado em um tridngulo quando
o quadrado do cateto oposto ao angulo é maior que a soma dos quadrados dos catetos adjacentes ao
angulo.

Por fim, para determinar que o ponto de interesse s2 seja resposta da consulta na Divisdo 2, deve-
se usar relacdes geométricas euclidianas para determinar a menor distancia do ponto de interesse para
a reta formada pela distancia entre os pontos r1 e 72 na rota.

O simbolo & foi criado exclusivamente para representar a jungdo canalizada, sendo que a elipse
que circunda o simbolo formal de juncao (representado por X) refere-se ao canal que é formado pelos

pontos da rota na juncdo canalizada. Formalmente, esta juncao pode ser definida da seguinte forma:

R ® S

Para determinar que um ponto s; qualquer do conjunto S esteja a uma distancia € de dois pontos
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sequenciais ; € ;11 do conjunto R, ele deve obedecer a seguinte férmula:

(ri8;) ERX S| (DLA(b< )V (D2A(h <)V (D3A(c<e))

onde,

a = dist(r;, ri41)

b= dist(r;, s;)

c = dist(ri+1, 55)

Dl:=¢>a?+1?,

D3 :=b* > a® + 2,

D2 :=-D1AN-D3

Resumidamente, para ser resposta da juncdo canalizada, um ponto de interesse s; do conjunto S

deve:

e estar na Divisdo D1 e a distincia b deve ser menor ou igual ao canal €. A reta b é formada pela

distancia entre o ponto de interesse s; € o ponto r; da rota localizado no conjunto R;

e estar na Divisdo D3 e a distincia c deve ser menor ou igual ao canal €. A reta c é formada pela

distancia entre o ponto de interesse s; € 0 ponto 75 da rota localizado no conjunto R;

e estar na divisdo D2 e a altura h ser menor ou igual ao canal €. A altura h € perpendicular a reta
a e € a menor distancia do ponto de interesse s; para a reta a, que € formada por dois pontos

sequenciais r; € ;41 pertencentes a rota. Para determinar a altura h, primeiramente € necessario
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obter a drea A do tridAngulo que pode ser obtida pelo Teorema de Heron (definicdes A e P da

féormula).

3.3 Algoritmos para a Juncao Canalizada

O Algoritmo 5 (Juncao Canalizada Sequencial), definido no trabalho de Duarte (2012), foi a
primeira proposta de algoritmo desenvolvida para execucdo da jun¢do canalizada, juntamente com
outra proposta que faz uso da estrutura de dados Slim-Tree (TRAINA et al., 2002). Com excecdo
do algoritmo sequencial, todos os outros algoritmos aqui apresentados fizeram uso das estrutudas de

dados M-Tree e R-Tree, e sdo contribuicdes deste trabalho.

Algoritmo 5: jCSequencial(S,R,¢)

1 para cada bloco by, € arquivo sequencial S faga

2 para cada ponto s; € by, faga
3 para cada ponto r; € R faga
4 a:=dist(r;,ri41)
5 b := dist(r;, s;)
6 ¢ = dist(riz1, ;)
7 se (c? > a® + b?*) A (b <€) entao
8 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
9 senao
10 se (b2 > a% + ¢*) A (c < ¢) entao
11 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
12 senao
13 P=(a+b+c)/2
14 A=/P(P—a)(P—b)(P—c)
15 h=2A/a
16 se h < ¢ entao
17 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa

Este algoritmo trabalha com a estratégia de loops aninhados, e comega sua execug¢do fazendo lei-
tura dos blocos pelos quais estdo armazenados os pontos de interesse (linha 1). A cada novo bloco
lido, a juncdo canalizada vai sendo aplicada, buscando encontrar elementos que satisfacam suas con-
di¢des. Primeiramente, acontece o produto cartesiano entre dois conjuntos de dados (representados
pelos lacos nas linhas 2 e 3): no caso, os pontos de interesse (localizados dentro do conjunto S) e os
pontos que formam a rota (localizados no conjunto R). Em seguida, acontece o processo de selecdo.
Primeiramente, o algoritmo busca verificar a divisao pelo qual um ponto de interesse pertence se ba-

seando em um canal formado a cada dois pontos da rota, representados por 7;, ;1. Caso o ponto de
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interesse se encontre nas divisdoes 1 ou 3 e esteja dentro do canal formado por € (linhas 7 e 10), ele
¢ adicionado ao conjunto resposta (linhas 8 e 11) ou caso o ponto de interesse se encontre dentro da
divisdo 2 e sua altura em relacdo a linha formada por 7y, 7,41 esteja dentro do canal formado por ¢

(linha 16), ele também € adicionado ao conjunto resposta (linha 17).

Outro detalhe importante da implementacao sequencial é que, dentre todos os algoritmos propos-
tos para execucao da juncao canalizada, este se apresenta como o inico que permite a comutatividade
dos conjuntos de dados envolvidos. Também é importante ressaltar que, apesar da implementacao
deste algoritmo ser simples, ela pode sofrer de graves problemas de desempenho, pois € necessario
percorrer todos os blocos do arquivo sequencial, verificando a divisdo que se encontra cada ponto s;
do conjunto S e também se cada um deles se encontra dentro do canal formado pelos pontos r; € ;1

da rota.

Para diminuir a quantidade de pontos a serem analisados, e consequentemente, diminuir cilculos
desnecessarios, estruturas de dados do tipo arvore como a M-Tree (aplicada em dados métricos) e
R-Tree (aplicada em dados espaciais) podem ser utilizadas, pois trabalham com o conceito de agru-
pamento de dados como bolas e hiper-retangulos, respectivamente. A Figura 3.2 ilustra um exemplo
de como os blocos indices e folhas da M-Tree sdo organizados e como acontece a intera¢do entre uma

rota e os pontos de interesse quando se aplica a Juncdo Canalizada.

Entidade[representativo Entldade[l]
A Obj _[Dist/Sub[Raio[Num| [ Obj _[Dist{Sub[Raio[Num|
x1 [oo[q[1015] [ x2 [w[5[12]8

olx7 - lelel 5]

\4

¢ [x8 (01211 x13 [3127]]

____________________________________ = f

(B0l (A2 | . “yl x2 1011912 12120
I

X0 IS X T 06 ok F0 T 37 15[18]1

Figura 3.2: Organizagao dos blocos indices e folhas na M-Tree e interagao entre rotas e pontos
de interesse na Juncao Canalizada.
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Os pontos zn representam pontos de interesse organizados pela M-Tree ap6s o processo de inde-
xacdo, ja os pontos yn representam pontos que formam uma rota. Como pode ser visto, 0os pontos
da rota sdo capazes de formarem um canal capaz de qualificar pontos que se encontram dentro dos
circulos construidos pela M-Tree. Caso algum destes circulos possua regides que formem uma in-
terse¢do com o canal formado pela rota, seus pontos ou circulos mais internos também precisam ser
verificados, pois possuem chance de estarem dentro do canal e serem resposta da juncdo. Porém, caso
ndo haja uma intersecdo entre um determinado circulo e a rota, tanto ele quanto seus circulos mais
internos serdo descartados e ndo precisardo ser verificados, poupando implicitamente verificacdes ou
célculos de distancia desnecessarios.

O Algoritmo 6, intitulado Juncdo Canalizada na M-Tree com Primeira Qualificacio, foi a
primeira proposta de implementacdo desta jun¢do fazendo uso da estrutura de dados M-Tree. De
forma geral, o algoritmo verifica se cada um dos blocos mais internos do blocoM , sejam eles indices
ou folhas, possuem ou ndo interse¢cdo com o canal formado por cada par de pontos r; e ;1 da rota.
Inicialmente, cada sub-bloco (s;) do blocoM € verificado (linha 1). Caso um sub-bloco seja do tipo
indice, sua cobertura precisa ser guardada (linha 2), pois apds determinada a regido pelo qual se
encontra, esta cobertura deve ser somada a largura do canal € para verificar se ele possui ou ndo
intersecdo com o canal formado pelos pontos da rota (linhas 7, 13 e 22). Caso exista intersecado e este
bloco seja do tipo indice, ele deve ser passado como argumento para a fun¢ao que de forma recursiva
verifica se seus blocos mais internos também possuem intersecdes (linhas 9, 15 e 24). Caso exista
intersecdo e o bloco seja do tipo folha, ele simplesmente € adicionado ao conjunto resposta e o lago
mais interno € interrompido, assim como acontece no algoritmo sequencial (linhas 11, 17 e 26).

Na Figura 3.2, por exemplo, os blocos que guardam os circulos x1,x3 e x7 precisam ser avaliados,
pois possuem interse¢do com o canal, ja os blocos x2, x8 e x14, ndo possuem. Uma vantagem
clara do uso das implementacdes que usam a M-Tree em relacdo a implementacdo usando arquivo
sequencial € a economia com cdlculos de distancia que pode acontecer caso blocos do tipo indice nao
sejam resposta, pois como s@o formados por outros sub-blocos que podem ser indices ou folhas, a
ndo qualificacdo resulta em menos pontos de interesse a serem avaliados no decorrer da execucado do
algoritmo.

O Algoritmo 6 além de desfrutar das vantagens oferecidas pela estrutura de dados M-Tree, também
¢ capaz de evitar ainda mais lagos desnecessarios, pois na primeira oportunidade que tem de qualificar
um sub-bloco, ja interrompe o lagco mais interno, que é formado por pontos da rota (linhas 9, 11, 15,
17, 24 e 26). Por isso o nome "Primeira Qualificacao".

O Algoritmo 7, denominado Junc¢ao Canalizada na M-Tree com Primeira Qualificacao e Posi-

¢ao da Rota, tem uma operacio bem parecida com a implementacdo do Algoritmo 6, porém, adiciona
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um novo recurso que busca limitar o tamanho da rota que precisa ser analisada em um determinado
momento. Neste algoritmo, toda vez que um sub-bloco indice € qualificado (linhas 8, 14 e 23), passa-
se ndo sO este sub-bloco para a funcdo recursiva como também a posi¢ao da rota que o qualificou
(linhas 9, 15 e 24). Esta posi¢do € utilizada nas proximas execu¢des como inicio da rota para seus
blocos mais internos (linha 3), evitando assim, que partes da rota que ja foram avaliadas (ndo mais

relevantes) sejam avaliadas novamente.

Algoritmo 6: jCMTreePrimeiraQualificacao(blocoM |R,e)

1 para cada elemento s; € blocoM faga

2 cov := (blocoM ¢ indice) ? cobertura de s; : 0
3 para cada elemento r; € R faga
4 a:=dist(r;,ri41)
5 b= dist(r;, s;)
6 ¢ = dist(riy1, S;5)
7 se (c? > a?+b%) A (b < cov + ¢) entao
8 se blocoM ¢ indice entao
9 executa JCMTreePrimeiraQualificacao(sub;,R,¢) e interrompa
10 senao
11 adiciona s; ao conjunto resposta € interrompa
12 senao
13 se (b2 > a? + c?) A (c < cov + ¢) entdo
14 se blocoM € indice entao
15 executa jCMTreePrimeiraQualificacao(sub;,R,¢) e interrompa
16 senao
17 adiciona s; a0 conjunto resposta e interrompa
18 senao
19 P=(a+b+c)/2
20 A= /PP -a)(P-b)(P—c)
21 h=2A/a
22 se (h < cov + €) entao
23 se blocoM ¢ indice entao
24 executa JCMTreePrimeiraQualificacao(sub;,R,¢) e interrompa
25 senao
26 adiciona s; ao conjunto resposta € interrompa

Ja o Algoritmo 8, chamado de Juncao Canalizada na M-Tree com Qualificacao Minima, utiliza
de novas estratégias que também buscam diminuir cdlculos de distincia, e consequentemente, proces-

samentos desnecessdrios. De forma geral, este algoritmo funciona da seguinte maneira: quando um
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novo bloco s; € carregado para ser analisado, toda a rota deve ser percorrida a fim de verificar qual € a
menor distdncia que s; possui com o canal, pois o bloco pode chegar a ser qualificado por diferentes
regioes da rota. Esta distancia minima deve ser guardada para que seja possivel aplicar a técnica de
"poda" por desigualdade triangular nos sub-blocos deste bloco, permitindo verificar com antecedén-
cia se eles realmente precisardo ser analizados ou poderdo ser "podados". Esta distancia minima é
armazenada pela varidvel min, que vai sendo constantemente atualizada até que o lago interno finalize

(linhas 12, 19 e 29).

Algoritmo 7: jCMTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(blocoM R,e,pos)

1 para cada elemento s; € blocoM faga

2 cov := (blocoM é indice) ? cobertura de s; : 0
3 para cada elemento r; € R sendo i iniciado em pos faca
4 a = dist(r,riy1)
5 b= dist(r;, s;)
6 ¢ = dist(riy1,s;)
7 se (c? > a?+b*) A (b < cov+ ¢) entdo
8 se blocoM € indice entao
9 executa jJCMTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(sub;,R,¢,i) € interrompa
10 senao
11 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
12 senao
13 se (b? > a? + %) A (¢ < cov + ¢) entao
14 se blocoM ¢ indice entao
15 executa JCMTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(sub;,R ¢,i) e interrompa
16 senao
17 adiciona s; ao conjunto resposta € interrompa
18 senao
19 P=(a+b+¢)/2
20 A=/P(P—a)(P-0b)(P—c)
21 h=2A/a
22 se (h < cov + €) entao
23 se blocoM € indice entao
24 executa jJCMTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(sub;,R ,i) e interrompa
25 senao
26 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa

Todo bloco antes de ser analisado mais em detalhes, seja ele indice ou folha, passa pela "poda"

por desigualdade triangular, presente na linha 5.
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Algoritmo 8: jCMTreeQualificacioMinima(blocoM ,R,e,minDRep)

1 para cada elemento s; € blocoM faga

2 jmin :=0
3 min = 00
4 cov := (blocoM é indice) ? cobertura de s; : 0
5 se minDRep + ¢ > distRep(s;) - cov entao
6 para cada elemento r; € R faga
7 a = dist(r;,riy1)
8 b= dist(r;, s;)
9 ¢ = dist(riz1,55)
10 se (2 >a?+b*) A (b<cov+e)A (b < min) entao
11 se blocoM ¢ indice entao
12 min :=b
13 jmin :=j
14 senao
15 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
16 senao
17 se (b2 > a? + ) A (e < cov+€) A (c < min) entao
18 se blocoM ¢ indice entao
19 min :=¢
20 jmin :=j
21 senao
22 adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
23 senao
24 P=(a+b+c)/2
25 A= /P(P-a)(P-b)(P-c)
26 h=2A/a
27 se (h < cov + €) entao
28 se blocoM ¢€ indice entao
29 min :=0
30 jmin :=j
31 senao
32 adiciona s; ao conjunto resposta € interrompa
33 se blocoM € indice A (min <> co0) entao
34 JCMTreeQualificagdoMinima(sub;min,R,c,min)

A férmula da desigualdade triangular que indica a necessidade de analisar distancias é:

minDRep + € > distRep(s;) - cov,
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onde minDRep € a distancia minima do representativo (pai) do bloco a um ponto da rota que o quali-
ficou anteriormente, ¢ € a largura do canal, distRep(s;) € a distancia do bloco ao seu representativo e
cov € a cobertura do bloco. A Figura 3.3 ilustra por meio de um exemplo como a aplicag¢do da "poda"
por desigualdade triangular pode auxiliar na exclusdo de blocos que mesmo se fossem processados,

nao seriam resposta, como € o caso do bloco x/4.

<15~
i ‘\ x14 /|
~~— =

Figura 3.3: Exemplo de operacao da poda por desigualdade triangular.

Como pode ser visto, apds ser verificado por todos os pontos da rota, o ponto y/ foi o ponto mais
préoximo responsdvel por qualificar o bloco x/. Como a distincia deste bloco a este ponto da rota
€ guardada (minDRep), sub-blocos de x/ poderdo utilizar deste valor para verificarem se devem ou
ndo ser "podados". A distancia de x/ ao ponto y/ somada com a largura do canal € formam uma
regido chamada de "4rea de aceitacdo" de x/. Se sub-blocos pertencentes a x/ ao serem avaliados ndo
se encontrarem dentro ou tangenciarem esta drea, quer dizer que ndo possuem a minima chance de
serem resposta da consulta, por isso, acabam sendo "podados”.

Na Figura 3.3, a seta A = minDRep + ¢, a seta B = distRep(s;) - cov e C é o espago entre o circulo
formado por A e a distancia B. Como pode ser visto, a distincia B ndo tangencia e nem se encontra
dentro da drea de aceitagcdo de z1, por isso, x/4 acaba sendo "podado".

O Algoritmo 9, nomeado Junc¢do Canalizada na M-Tree com Qualificacio Minima e Posicao
da Rota, foi o ultimo algoritmo proposto neste trabalho que utilizou da estrutura de dados M-Tree.
Ele utiliza de forma conjunta duas estratégias (linhas 7 e 38) que foram utilizadas nos algoritmos
anteriores a fim de buscar diminuir ainda mais o nimero de cdlculos de distancia desnecessarios.
Neste caso, as estratégias utilizadas foram: o armazenamento da posi¢do da rota que qualifica um
bloco (que evita sub-blocos caminharem por posi¢des da rotas que ja foram avaliadas pelo seu bloco
representativo) e a distancia para essa posi¢ao da rota (que € utilizada para "podar" sub-blocos por

meio da desigualdade triangular). A unica diferenga é que, neste algoritmo, a posi¢do da rota que
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qualifica um bloco € armazenada pela varidvel imin (linhas 13, 21 e 32).

Algoritmo 9: jCMTreeQualificagaioMinimaPosicaoDaRota(blocoM ,R,e,minDRep,pos)

1 para cada elemento s; € blocoM faga

2
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imin ;=0
jmin :=0
min := 0o

cov := (blocoM ¢ indice) ? cobertura de s; : 0
se minDRep + ¢ > distRep(s;) - cov entao
para cada elemento r; € R sendo i iniciado em pos faga
a:=dist(r;,ri41)
b= dist(r;, s;)
¢ = dist(riz1, ;)
se (2 >a?+b?) A (b < cov+e)A(b< min) entao

se blocoM ¢ indice entao

imin :=1

jmin :=j

min :=b
senao

adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
senao
se (b2 > a? + ) A (e < cov+€) A (c < min) entao

se blocoM ¢ indice entao

imin :=1

jmin :=j

min :=¢
senao

adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
senao
P=(a+b+c)/2
A= /P(P—a)(P-b)(P—c)
h=2A/a

se (h < cov +¢€) A (h < min) entao

se blocoM ¢ indice entao

imin :=1i

jmin :=j

min :=0
senao

adiciona s; ao conjunto resposta e interrompa
se blocoM ¢é indice N (min <> o0) entao

jCMTreeQualificagioMinimaPosicaoDaRota(sub i, R,€,min,imin)
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Por fim, o Algoritmo 10 (Jun¢ao Canalizada na R-Tree com Primeira Qualificacao e Posicao
da Rota) foi a tltima proposta de implementacdo da Jun¢do Canalizada neste trabalho, porém, foi a
primeira proposta de implementagdo deste operador fazendo-se uso da estrutura de dados R-Tree. A
Figura 3.4 ilustra um exemplo de como retangulos formados pelos pontos da rota interagem com 0s

MBR’s (Minimum Bouding Rectangles) formados pelos pontos de interesse.

M¢ M2

x15

Figura 3.4: Interacao entre rotas e pontos do dominio da Juncao Canalizada na R-Tree.

Os retangulos Mn representam os MBR’s formados pelos pontos de interesse zn apds o processo
de indexac¢do. Os retangulos Rn representam os retangulos formados a cada dois pontos yn consecu-
tivos da rota. Como pode ser visto, os pontos da rota sao capazes de formarem um canal de retangulos
capaz de qualificar MBR’s construidos pela R-Tree. Caso algum destes MBR’s possuam regides de
intersecdo com o canal formado pela rota, seus pontos ou MBR’s mais internos também precisam ser
verificados, pois possuem chance de estarem dentro do canal e serem resposta da juncdo. Porém, caso
ndo haja uma interse¢do de um MBR especifico com a rota, todos os MBR’s e pontos mais internos
pertencentes a ele serdo descartados e ndo precisardo ser verificados, poupando implicitamente veri-
ficagdes ou célculos de distancia desnecessarios, assim como acontece nas implementagdes baseadas
na M-Tree.

Um detalhe importante que pode ser observado na andlise de blocos indices deste algoritmo € a
auséncia dos célculos de divisdes pelo qual MBR’s poderiam se encontrar. Aqui, os cédlculos de divi-
soes ndo podem ser feitos nestes blocos do mesmo jeito que foi feito nos blocos indices da M-Tree,
pois a técnica proposta por Duarte (2012) ndo € ideal para se trabalhar com retdngulos, mas apenas

com pontos e circulos. Por conta disso, para se calcular a interse¢io entre os blocos formados pela
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rota e os MBR’s, utiliza-se da funcao temSobreposicao(), apresentada no Algoritmo 11. Essa fun¢do

retorna false se nao existir sobreposi¢ao entre dois MBR’s (linhas 3 e 5), ou true, caso exista (linha 6).

Algoritmo 10: jCRTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(blocoR,R,e,pos)

1 para cada mbr; € blocoR faca

2 para cada elemento r; € R sendo i iniciado em pos faga
3 se blocoR ¢ indice entao
4 mbrRota := uniao(r; ,r;+1)
5 se temSobreposicao(mbr;,mbrRota) entao
6 JCRTreePrimeiraQualificacaoPosicaoDaRota(sub;,R,e,1)
7 senao
8 a = dist(r;,riy1)
9 b := dist(r;, mbr;)
10 ¢ = dist(riy1, mbr;)
11 se (¢ > a? +b?) A (b<¢) entao
12 adiciona mbr; ao conjunto resposta e interrompa
13 senao
14 se (b2 > a%? + c?) A (c < ¢) entdo
15 adiciona mbr; ao conjunto resposta e interrompa
16 senao
17 P=(a+b+¢)/2
18 A=/P(P—a)(P-0b)(P-c)
19 h=2A/a
20 se (h < ¢) entao
21 adiciona mbr; ao conjunto resposta e interrompa

Apesar da abstracdo, uma das desvantagens claramente visiveis deste método é ndo permitir a
realizacdo de "podas" em blocos da arvore, diferente do que acontece nos algoritmos 8 € 9, que per-
mitem. J4 para blocos folha, o procedimento de avaliagdo acaba sendo praticamente o mesmo que
acontece na implementagdo sequencial. A unica diferenga € que, neste caso, o laco mais externo é

formado por blocos do tipo folha da R-Tree, ou seja, os blocos que guardam os pontos do dominio.

Algoritmo 11: temSobreposicao(mbrl,mbr2)

1 para i de 0 até dimensoes(mbrl) faga

2 se origem(mbrl,i) > origem(mbr2,i) + extensao(mbr2,i) entao
3 retorna false
a se origem(mbrl,i) + extensao(mbrl,i) < origem(mbr2,i) entao
5 retorna false

6 retorna true
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Experimentos e Resultados

Este Capitulo descreve 3 experimentos realizados para avaliar as diferentes implementagdes dos
algoritmos propostos para execugao da juncdo canalizada, tanto para dados métricos (implementacdes
na M-Tree) quanto para dados espaciais (R-Tree). A se¢do 4.1 descreve os experimentos da jungdo
canalizada utilizando de uma base de pontos uniformemente distribuida. Ja a sec@o 4.2 apresenta a
jun¢do canalizada sendo executada sobre uma base de dados formada por posi¢des geograficas dos
codigos postais do Reino Unido. E por fim, a secdo 4.3 apresenta experimentos que usam de imagens

pertercentes a base denominada ALOI (Amsterdam Library of Object Images) IMAGES, 2004).

Os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel Core 15-5200U (com
clock de 2.20GHz, 2 Nucleo(s), 4 Processadores 16gicos), 8 GB de memdria RAM, Sistema Operacio-
nal Microsoft Windows 10 Pro 64bits e HD SATA de 1 TB com 5400RPM. Para execucao dos experi-

mentos, que foram todos feitos na linguagem de programacao Java, utilizou-se a JDK 1.8release112.

Cada um dos 3 experimentos utilizou de duas estruturas de dados: a estrutura com a extensao
.mtree, que € utilizada pelos algoritmos que fazem uso da M-Tree, e a estrutura com a extensao .rtree,
utilizada pelo algoritmo de jun¢do canalizada que faz uso da R-Tree. Somente no experimento 3

(ALOI), utilizou-se da estrutura com a extensao .seq que € utilizada no algoritmo sequencial.

Todos os experimentos foram executados sobre estruturas de dados que utilizaram blocos em
disco de tamanhos 1KB e 2KB. A tabela 4.1 indica qual foi o tempo, o nimero de verificacdes e a
quantidade de acessos a disco que foram necessarios para gerar cada uma das estruturas de dados que
sdo utilizadas pelos algoritmos da jun¢do canalizada (neste caso, as estruturas .seq, .mtree € .rtree).
Ela mostra também a altura das arvores geradas, tanto para estruturas que fazem uso de blocos de

tamanho 1KB quanto de 2KB.

Cada um dos experimentos trabalhou com uma base de pontos de interesse de tipos e tamanhos
diferentes, que serdo detalhadas nas proximas secdes. Na Tabela 4.1 isso € claramente notavel devido

ao tempo que foi necessdrio para indexar cada uma destas bases nas estruturas de dados. De forma

42
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Tabela 4.1: Informagoes relevantes sobre a construgao das estruturas utilizadas pelos algoritmos
da juncao canalizada.

Experimento Bloco | Estrutura | Tempo de Geragao Verificagoes Acessos a Disco | Altura da Arvore
Uniforme 1KB Sequencial 10,87 h - 209.999.999 -
Uniforme 1KB M-Tree 165,54 h 9.256.502.231 846.721.212 7
Uniforme 1KB R-Tree 314,34 h 11.352.458.351 881.686.851 8
Uniforme 2KB Sequencial 2,5 h - 204.878.049 -
Uniforme 2KB M-Tree 146,1 h 13.111.943.791 692.092.647 6
Uniforme 2KB R-Tree 257,08 h 17.097.057.860 707.412.510 6

UK Postcodes 1KB Sequencial 0,85 min - 3.441.081 -

UK Postcodes 1KB M-Tree 2,7 min 157.308.642 9.461.773 5

UK Postcodes 1KB R-Tree 3.9 min 236.032.775 9.731.487 5

UK Postcodes 2KB Sequencial 0,77 min - 3.441.081 -

UK Postcodes 2KB M-Tree 2,4 min 157.308.642 9.461.773 5

UK Postcodes 2KB R-Tree 3,5 min 236.032.775 9.731.487 5

ALOI 1KB Sequencial 3,9s - 264.599 -
ALOI 1KB M-Tree 11,7 s 4.979.065 1.161.190

ALOI 1KB R-Tree 20,4 s 3.866.969 1.634.427 11
ALOI 2KB Sequencial 3,9 s - 240.545 -
ALOI 2KB M-Tree 9,8 s 5.219.551 729.054 6
ALOI 2KB R-Tree 13,1s 4.542.352 877.890 7

geral, pode-se dizer que o experimento UNIFORME precisou de horas para gerar suas estruturas, o
UK Postcodes precisou de alguns minutos e o ALOI de alguns segundos.

Para constru¢do das estruturas do tipo .seq, o nimero de verificagdes € nulo, pois ndo ha neces-
sidade de organizacdo dos pontos do dominio de uma forma especial, exigindo que algum calculo
organizacional seja realizado. J4 para construcdo das estruturas com extensao .mtree, as verificacoes
refletem as quantidades de calculos de distancia que foram realizados para organizagao dos circulos
que compdem as drvores. No caso das estruturas com extensao .rtree, as verificagdes refletem as
quantidades de calculos de sobreposicdo que foram necessarios para formagdo dos MBR’s.

Como também observa-se na Tabela 4.1, quanto maior o tamanho do bloco, maior ou igual serd o
numero de verificacdes necessdrias para geragdo das estruturas, uma vez que blocos maiores guardam
mais objetos a serem verificados.

Para todas as estruturas, independente do seu tipo, o acesso a disco indica a quantidade de ope-
racOes de leitura e escrita que foram realizadas na memoria secunddria durante a construcao de cada
uma delas. Observa-se também que, quanto maior o tamanho do bloco, menor ou igual tende a ser o
nimero de acessos a disco, pois mais informag¢des podem ser armazenadas em blocos maiores.

Por fim, a altura da arvore significa a profundidade da mesma, ou seja, o nimero maximo de niveis
que foram formados na arvore apds o processo de indexacdo. Mais uma vez, para a estrutura .segq,
esta informacao € nula, por conta das informagdes serem alocadas no arquivo de forma sequencial.
Quanto maior o tamanho do bloco, menor ou igual tende a ser a drvore gerada, pois como blocos
maiores sdo capazes de armazenar mais informagdes, menos blocos acabam sendo gerados no final
da construcdo de uma arvore.

O resultado retornado pelos trés experimentos foram as médias do tempo de execugdo, quanti-
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dade de verificacdes nas estruturas de dados e acesso a disco das quantidades de junc¢des sobre cada
algoritmo proposto. Nos graficos que serdo apresentados nas secoes 4.1, 4.2 e 4.3, os nomes dos

algoritmos foram abreviados a fim de descrevé-los de forma mais pratica, sio eles:

e sequential: Juncdo Canalizada Sequencial;

e firstQuali: Juncido Canalizada na M-Tree com Primeira Qualificacdo;

e firstQualiPos: Juncao Canalizada na M-Tree com Primeira Qualificagdo e Posi¢ao da Rota;

minQuali: Juncido Canalizada na M-Tree com Qualificacdo Minima;

minQualiPos: Jun¢ao Canalizada na M-Tree com Qualificacdo Minima e Posicao da Rota;

rTreeQuali: Juncdo Canalizada na R-Tree com Primeira Qualificacdo e Posicdo da Rota;

E importante ressaltar que, de todos os algoritmos, a implementacio sequencial foi utilizada ape-
nas no ultimo experimento (que utiliza de pequenas quantidades de dados), pois a sua execugao é

bastante lenta em relacdo as outras estratégias.

4.1 Experimento 1 (UNIFORME)

O Experimento 1 (UNIFORME) € o que possui maior quantidade de dados a serem processados
pelos algoritmos de jun¢do canalizada. Para este experimento, inicialmente foi criada uma matriz
de 100.000.000 de pontos sintéticos que formam um conjunto de interesse (10.000 linhas * 10.000
colunas).

Foi gerado de forma sintética 9500 conjuntos de rotas, divididos em 10 grupos com 950 rotas
cada. Para cada grupo, variou-se o quantitativo de pontos que formam a rota. O primeiro grupo
possuia 500 pontos, o segundo 1500 pontos, e 0s outros grupos seguiram um incremento de 1000, até
que o décimo grupo possuisse 9500 pontos.

Para geragdo destas rotas, um ponto da extremidade da matriz (conjunto de interesse) era sele-
cionado aleatoriamente para se tornar o ponto inicial de uma rota. Em seguida, também de forma
aleatodria, este ponto seguia variando continuamente para uma mesma direcdo (cima, baixo, esquerda
ou direita), até que a quantidade de pontos da rota fosse atingida.

Por fim, para cada um dos grupos, extraiu-se a média das execu¢des da juncdo canalizada com
largura de canal (¢) constante igual a 1 unidade.

A Figura 4.1 apresenta 6 gréficos dispostos em duas colunas e trés linhas que descrevem os re-

sultados deste experimento. As colunas representam os diferentes tamanhos de blocos (1KB e 2KB)
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utilizados para execucao dos experimentos. As linhas representam as médias de seus tempos de execu-

¢do, nimero de verificacdes nas estruturas de dados e quantidade de acessos a disco, respectivamente.

Numero de Verificacoes Tempo (segundos)

Numero de Acessos a Disco
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Figura 4.1: Experimento 1 (Uniforme) - Média dos tempos de execugao, nimero de verificagoes
nas estruturas de dados e quantidade de acessos a disco de cada um dos algoritmos.

Neste experimento, o algoritmo minQualiPos se destacou como o que possui o melhor tempo
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de execucdo. Isso se deve ao fato deste algoritmo ser capaz de juntar dois recursos importantes
apresentados neste trabalho: utilizar da posicao da rota para evitar lacos desnecessdrios ao avaliar um
novo bloco e ser capaz de "podar" blocos com antecedéncia antes mesmo de serem avaliados mais em
detalhes. Em seguida o algoritmo firstQualiPos se apresentou como o mais rdpido, pois é capaz de
interromper imediatamente o laco de rotas uma vez que um bloco é qualificado e também por utilizar
da posi¢ao da rota para evitar lagos desnecessarios.

Em seguida, o algoritmo firstQuali foi melhor até o quantitativo de pontos na rota atingir 6500
para blocos de 1KB, e 5500 para blocos de 2KB, mas a partir destes quantitativos, foi superado pelo
algoritmo rTreeQuali.

Neste experimento, os algoritmos firstQuali e minQuali obtiveram resultados inferiores no geral,
pois utilizam de estratégias aplicadas de forma individual, neste caso, interromper o lago da rota ao
qualificar um bloco e "podar” blocos com antecedéncia, respectivamente.

Os nimeros de verificacdes neste trabalho remetem a quantidade de cdlculos de distancia que
foram necessarios para se calcular a distancia entre os pontos pertencentes a rota e blocos responsaveis
por armazenarem os pontos do conjunto de interesse. Nos algoritmos baseados na M-Tree, computou-
se como verificagdo os cédlculos de distancia. Ja na R-Tree, computou-se como verificacdo a contagem
de sobreposicdes de MBR’s (nos blocos indices) e cdlculos de distancia (realizados nos blocos folhas).
Neste quesito, o algoritmo rTreeQuali realizou menos verificagdes que os demais algoritmos. Porém,
observou-se que, com o aumento do tamanho dos blocos, o algoritmo minQualiPos tende a alcangar
o algoritmo rTreeQuali em niimeros de verificacdes.

No quesito nimero médio de acessos a disco, como jd era esperado, conforme os blocos aumentam
de tamanho, menos acessos a disco precisam ser realizados. No geral, o algoritmo rTreeQuali obteve
melhor resultado que as demais implementagdes. Os algoritmos baseados na M-Tree tiveram 0 mesmo
nimero de acessos a disco, pois como as estruturas de dados que indexam os pontos do conjunto de
interesse sdo lidas no lago externo, ndo existe otimizagdo (interrupcao). As otimizacgoes (interrupcoes)
estdo no laco interno, responsdvel por caminhar sobre os pontos da rota, que nao faz acesso a disco,

pois 0s pontos ja se encontram inteiramente em memdaria principal.

4.2 Experimento 2 (UK Postcodes)

Este experimento é o segundo que possui maior quantidade de dados a serem processados pelos
algoritmos de juncdo canalizada. O conjunto de interesse foi construido sobre uma base de dados real
disponibilizada pela (DATA.GOV.UK, 2016), que contém latitudes e longitudes de todos os cédigos
postais do Reino Unido, totalizando 1.666.774 pontos distintos.

Foi gerado de forma sintética 9500 conjuntos de rotas, dividido em 10 grupos com 950 rotas cada,
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da mesma forma que aconteceu no Experimento 1 (UNIFORME).

A sistemdtica de geragdo das rotas neste experimento funcionou da seguinte maneira: inicialmente
era selecionada de forma aleatéria uma posicao geografica da base de c6digos postais do Reino Unido.
Em seguida, era selecionada a extremidade de uma direcdo, dentre as 50 posi¢cdes geogréficas mais
préximas da posi¢do inicialmente selecionada. A extremidade desta dire¢do sempre era a mesma em
uma rota, ou seja, seguindo para cima (maior longitude), baixo (menor longitude), esquerda (menor
latitude) ou direita (maior latitude). Essa sistematica de selecdo de posi¢des geograficas continuava
até que a quantidade de pontos de uma determinada rota fosse atingida.

Por fim, para cada um dos grupos, extraiu-se a média das execucdes da jun¢do canalizada com
largura de canal (¢) constante e igual a 100 metros;

A Figura 4.2 apresenta nas colunas os diferentes tamanhos de blocos (1KB e 2KB), e nas linhas,
a média de seus tempos de execugdo, nimero de verificacdes nas estruturas de dados e quantidade de
acessos a disco, respectivamente.

Neste experimento, o algoritmo minQualiPos mais uma vez se destacou como o que possui o
melhor tempo de execugdo, porém, dessa vez juntamente do algoritmo minQuali. Como foi descrito
anteriormente, ambos os algoritmos utilizam da estratégia de “poda” por desigualdade triangular, que
neste experimento em especial, pode ter auxiliado no 6timo desempenho alcangado.

Os algoritmos fistQuali e fistQualiPos apesar de apresentarem resultados inferiores, em alguns
momentos chegaram a atingir tempos similares ou muito préximos, como aconteceu no processa-
mento de 6500 pontos da rota em ambos os tamanhos de bloco. Isso se deve ao fato de também
utilizarem de uma estratégia em comum, no caso, de serem capazes de interromper o lago da rota ao
qualificarem um bloco.

O algoritmo rTreeQuali se destacou como o mais lento, diferente do que aconteceu no Experi-
mento 1, que chegou a atingir um resultado mediano. Acredita-se que este algoritmo poderia atingir
melhores resultados caso também permitisse "podar” blocos indices com antecedéncia, assim como
acontece nos algoritmos minQuali e minQualiPos. Porém, até o0 momento nao foi encontrada uma
técnica ou heuristica que permita fazer isso.

No quesito nimero de verificagdes, mais uma vez o algoritmo rTreeQuali se destacou como o que
realizou o menor nimero. Porém, para os algoritmos baseados na M-Tree, seus respectivos nimeros
de verificagOes tenderam a acompanhar ou ficar proximo de suas posicdes obtidas no quesito tempo
de execucao.

No quesito nimero médio de acessos a disco, mais uma vez o algoritmo rTreeQuali obteve me-
lhor resultado que as demais implementacdes. Os algoritmos baseados na M-Tree também tiveram o

mesmo nudmero de acessos a disco, pelo fato ja explicado no Experimento 1 (UNIFORME), ou seja,
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de ndo existir otimizagdes ou interrupgdes no laco mais externo.
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Figura 4.2: Experimento 2 (UK Postcodes) - Média dos tempos de execucao, nimero de verifi-
cacoes nas estruturas de dados e quantidade de acessos a disco de cada um dos algoritmos.

4.3 Experimento 3 (ALOI)

Em relacdo aos Experimentos 1 (UNIFORME) e 2 (UK Postcodes), este experimento foi execu-

tado utilizando uma quantidade inferior de dados. Foi utilizado como conjunto de interesse imagens
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pertencentes a uma base denominada ALOI (Amsterdam Library of Object Images) IMAGES, 2004),
formada por 110.250 imagens, que nada mais s@o que 110 varia¢des de 1000 imagens originais. Essas
110 variag¢des formam novas imagens com modificagdes nos angulos de visdo, iluminagdo e coloracdo
de uma imagem original. Para cada imagem utilizada para formagdo do conjunto de interesse e do
conjunto de rotas, foi utilizada a técnica denominada Haralick features (SETS, 2016) para extracdo
de 13 caracteristicas.

Diferente do que foi feito nos outros experimentos, neste optou-se por variar a quantidade de rotas
e manter uma quantidade de pontos igual em cada uma delas. Foi selecionado 500 conjuntos de rotas,
e cada uma delas possuia 56 vetores com 13 caracteristicas de uma imagem. Cada um dos 56 vetores
de caracteristicas que formam uma rota pertence a uma variagdo de uma mesma imagem original,
escolhida aleatoriamente.

Foram organizados 10 grupos de execugdo de jungdes. O primeiro grupo continha 5 rotas,o se-
gundo 15, e assim foi sendo incrementando de 10 em 10, até que o décimo grupo atingisse 95 rotas.
Também diferente do que foi feito nos outros experimentos, neste foi utilizado uma largura de canal
(¢) diferente para cada rota. O valor de € para cada rota foi convencionado utilizando da distancia
entre a primeira e a terceira imagem do conjunto de 110 variagdes de uma imagem original.

A Figura 4.3 também apresenta nas colunas os diferentes tamanhos de blocos (1KB e 2KB) e
nas linhas, a média de seus tempos de execucdo, nimero de verificagdes nas estruturas de dados e
quantidade de acessos a disco, respectivamente.

Em relacdo aos tempos médios de execugdo neste experimento, os algoritmos firstQualiPos e
firstQuali, que antes apresentaram resultados inferiores ou medianos, agora atingiram o 1° e 2° me-
Ihor tempo, respectivamente. Isso mostra que, para experimentos muito pequenos, a interrup¢ao ime-
diata do lago de rotas que acontece quando um bloco € qualificado (presente nestes dois algoritmos),
pode chegar a apresentar resultados similares ou superiores a outras estratégias utilizadas.

Apesar dos algoritmos minQuali e minQualiPos terem atingido tempos de execucdo inferiores
quando executados sobre blocos de 1KB, observou-se que com o aumento do tamanho dos blocos, os
tempos de execucdo destes algoritmos chegam a se aproximar dos tempos atingidos pelos algoritmos
firstQualiPos e firstQuali neste experimento.

O tempo médio de execucdo do algoritmo rTreeQuali foi praticamente o mesmo, independente do
tamanho dos blocos. Ja o algoritmo sequencial, como ja era de se esperar, obteve o pior tempo médio
de execucdo. Isso acontece por conta deste algoritmo nao utilizar de nenhuma estratégia especifica
para evitar processamentos desnecessarios.

No quesito nimero de verificacodes, desta vez o algoritmo rTreeQuali ndo se destacou como o que

realizou o menor nimero. Para todos os algoritmos, no geral, seus respectivos nimeros de verificacoes
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tenderam a acompanhar ou ficar préximo de suas posi¢des obtidas no quesito tempo de execugao.
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Figura 4.3: Experimento 3 (ALOI) - Média dos tempos de execugao, nimero de verificagoes
nas estruturas de dados e quantidade de acessos a disco de cada um dos algoritmos.

Por fim, no quesito nimero médio de acessos a disco, os algoritmos baseados na M-Tree, no geral,

obtiveram melhores resultados quando aplicados em pequenos conjuntos de dados. J4 o algoritmo

rTreeQuali, que em outros experimentos foi superior, para pequenos conjuntos de dados chegou a
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o1

ser inferior até mesmo ao algoritmo sequencial no quesito nimero médio de acessos a disco.



Capitulo

5

Conclusao

Com o advento e popularizacao dos dispositivos moveis, cada vez mais dados estdo sendo gera-
dos pela sociedade. Por conta da alta conectividade destes dispositivos, grande parte destes dados
acabam sendo armazenados em grandes bancos de dados, que precisam prover recursos cada vez
mais refinados a seus usudrios a fim de prover consultas cada vez mais rdpidas e precisas. Para isso,
os operadores disponiveis para consulta e manipula¢do dos bancos de dados precisam estar sempre

evoluindo.

Este trabalho buscou explorar mais em detalhes um operador de jun¢ao denominado Jun¢ao Cana-
lizada. Com este operador, pontos de interesse que se encontram em um espago euclidiano e proximos
a uma rota podem ser facilmente buscados, pois este operador é capaz de formar um canal virtual de

largura ¢ capaz de qualificéd-los, retornando assim, um novo conjunto resposta ao usudrio.

Apesar deste operador ter sido proposto e validado por Duarte (2012), ele ainda ndo tinha sido
formalizado por meio de uma linguagem de consulta formal para bancos de dados relacionais e ne-
nhuma pesquisa até o momento tinha sido feita buscando aperfeicod-lo. Por isso, se tornou alvo de
pesquisa deste trabalho.

Como principais contribuigdes deste trabalho, pode-se citar a formalizacdo do operador de Jun-
¢ao Canalizada por meio do cdlculo relacional de dominio, a implementagao deste operador fazendo
uso da estrutura de dados métrica M-Tree juntamente com a apresentagao de 4 novas estratégias de
execucdo sobre esta estrutura, e a implementacdo deste operador fazendo uso da estrutura de dados
R-Tree.

Como contribuigdes secunddarias deste trabalho pode-se citar a utilizacdo do framework Object-
Injection para implementacio das novas estratégias propostas, a criacdo de novos pacotes neste fra-
mework que permitem a execu¢do dos experimentos propostos de forma customizada e também a

utilizacdo de diferentes tipos de dados para formacdo dos pontos de interesse e rotas.

Por fim, como propostas de trabalhos futuros, sugere-se a avaliacdo das estratégias propostas em
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outros espacos que nao seja o euclidiano, a realiza¢do de aprimoramentos do algoritmo rTreeQuali e
também a paginacdo dos resultados encontrados pela Jun¢do Canalizada, a fim de retornar resultados

aos usudrios antes mesmo da execuc¢do da junc¢do ser totalmente finalizada.
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