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Abstract. Similarity queries are fundamental operations for applications that
deal with complex data. This work proposes a new approach to create the me-
tric access method Slim-tree through a short-term memory. The strategy was
evaluated in a dynamic context and the preliminary experiments resulted in less
distance calculations, disk accesses and execution time to run k-nearest neigh-
bor queries.

Resumo. Indexacdo e recuperacdo por similaridade sdo operacdes fundamen-
tais para aplicagées que lidam com dados complexos. Este trabalho propée uma
nova estratégia para indexagdo no método de acesso métrico Slim-tree que em-
prega uma estrutura auxiliar denominada short-term memory. A estratégia foi
avaliada em um cendrio dindmico e os experimentos preliminares mostram uma
redugdo significativa do niimero de cdlculos de distdncia, do niimero de acessos
a disco e do tempo de execucdo em consultas aos k-vizinhos mais proximos.

1. Introducao

Aplicacdes do mundo real lidam com cendrios dindmicos nos quais dados sdo gerados
ilimitadamente a cada foto tirada, ligacdo telefonica, mensagem enviada ou transacao
de comércio eletronico efetuada. Praticamente toda acdo do cotidiano gera uma nova
informacdo que atualiza um banco de dados. Esses dados sdo conhecidos como dados
complexos e podem assumir uma série de formatos, tais como: dados vetoriais, dados
multimidia, séries temporais, entre outros. Nesse contexto, surge a necessidade de for-
mular estratégias de armazenamento, organizacao e recuperagdo destes dados de maneira
eficiente.

As estruturas que permitem indexar e recuperar rapidamente dados complexos
sdo conhecidas como Métodos de Acesso Métricos (MAM). Estas estruturas reduzem o
ndmero de célculos de distidncia e o nimero de acessos a disco durante as operacdes de
consulta por similaridade em relacdo a comparacao sequencial dos dados. No entanto, o
custo computacional dos algoritmos que determinam a similaridade entre pares de objetos
tornam as buscas por similaridade operacdes de custo elevado. Estes eventos t€ém moti-
vado estudos com o objetivo de tornar a busca por similaridade eficiente sobre grandes
conjuntos de dados.

Em diversos trabalhos encontrados na literatura, por exemplo
[Oliveira et al. 2015, Souza et al. 2014, Skopal 2006, Traina et al. 2002,
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Ciaccia et al. 1997], conjuntos de dados sdo indexados para posterior realizacdo de
lotes de consultas para avaliacdo do desempenho com relacdo ao nimero de célculos
de distancia, acessos a disco e outros pardmetros. Essas abordagens fazem o uso de
bases de dados estéticas apesar dos métodos de acesso propostos serem dindmicos e ndao
consideram a realiza¢ao de novos testes apds a insercao de novos elementos.

A medida que novos objetos sdo inseridos os nds da estrutura de indexacdo ten-
dem a aumentar e, consequentemente, seus raios de cobertura também aumentam. Assim,
eleva-se a probabilidade de ocorrer sobreposicdo entre as regides de cobertura dos nos,
o que, em geral, resulta na degradacdo do desempenho durante as consultas por similari-
dade. Em um cendrio dindmico de geracdo de dados a distribuicao dos dados pode mudar
ao longo do tempo [Gama 2012] o que pode contribuir para o crescimento dos raios de
cobertura e aumentar a sobreposicao nas estruturas de indexagao.

Nesse contexto, este trabalho propde uma nova técnica de indexacdo que tem
como finalidade tornar mais eficiente MAM tanto durante o processo de construgdo
quanto durante o processo de consultas por similaridade. A técnica proposta pode ser
aplicada a estruturas métricas ou multidimensionais, como a M-tree [Ciaccia et al. 1997]
e a R-tree [Guttman 1984]). No trabalho apresentado aqui, ela foi implementada no
MAM Slim-tree [Traina et al. 2002] por meio da modificacdo do processo de construcao
da 4rvore, sem alterar a estrutura de dados e os algoritmos de busca.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Secdo 2 € apresentada a
fundamentacio tedrica. A Secdo 3 apresenta os métodos e técnicas utilizados no traba-
lho. Na Secdo 4 sao discutidos os resultados experimentais. As consideracdes finais sdo
descritas na Secdo 5.

2. Fundamentacao Tedrica

Um espago métrico é um par < W, d() >, onde W é um dominio de objetos e d() é uma
funcdo de distancia (métrica) que satisfaz os seguintes axiomas para qualquer elemento
x,y,z € W: d(z,z) = 0 (identidade); d(z,y) = d(y,x) (simetria); 0 < d(z,y) < oo
(ndo-negatividade); e d(x,y) < d(x, z) + d(z,y) (desigualdade triangular).

Uma consulta por similaridade é um processo para obter um conjunto de obje-
tos ordenados pelas distancias para um dado objeto de consulta. Entre as principais
técnicas utilizadas em consultas por similaridade estaio os MAM. Esses métodos criam
hierarquias com base na relacdo de distancia entre os objetos. Entre eles destacam-se os
MAM dinamicos M-Tree [Ciaccia et al. 1997], Slim-Tree [Traina et al. 2002], DBM-Tree
[Vieira et al. 2010] e DSAT [Navarro and Reyes 2016]. Uma vez que objetos estejam in-
dexados em alguma dessas estruturas a recuperacao € realizada por meio de consultas por
abrangéncia (range query) ou consultas aos k vizinhos mais proximos (k-nearest neigh-
bors query) [Ciaccia et al. 1997].

3. Indexaciao Assistida por Meméria Auxiliar com Capacidade Limitada

A Slim-Tree € um MAM com construcdo incremental. Essa caracteristica permite seu
uso para indexagdo por similaridade em cendrios dindmicos. Este trabalho apresenta um
nova abordagem de insercdo de objetos no qual uma memdria auxiliar com capacidade
limitada de armazenamento € utilizada para processamento temporario dos dados.
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O processo de insercdo da Slim-tree inicia com o percurso da raiz até uma folha
por meio de heuristicas para escolha de sub-arvore (ChooseSubtree). A inser¢do ocorre
em uma folha e em caso de overflow um algoritmo de divisdo é empregado, gerando uma
nova folha, resultando na distribuicdo dos objetos entre o né corrente € o novo nd. A
insercdo na folha pode propagar alteracdes recursivamente até a raiz. Tal mecanismo €
conhecido por construcdo bottom-up e garante que a estrutura seja sempre balanceada.
Entretanto, esse processo pode resultar em grande sobreposi¢cdo ndo somente nos nds
folha como também nos nds indice. Essa sobreposicao impacta diretamente a efici€ncia
das consultas, pois nds sobrepostos ndo podem ser podados durante o percurso na arvore.

A estratégia proposta neste artigo partiu da suposicdo de que ao permitir o adia-
mento da insercdo de um objeto no local definitivo pode-se agrupa-lo com novos objetos
mais similares que ainda serdo inseridos, contribuindo para minimizagao dos raios de co-
bertura. Assim a operagdo de insercdo ¢ realizada da seguinte maneira. Se a operacao
de inclusdo no n6 folha resultar em um aumento do raio da sub-arvore, o0 novo processo
de insercdo inclui o objeto na short-term memory, postegando a inser¢ao de objeto que
cause o aumento da sobreposi¢cdo imediata no MAM. Desse modo, uma andlise posterior
serd realizada para possibilitar que esse objeto seja indexado. O processo completo é
apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Visao geral do processo de insercao de elementos no MAM.

Este processo ocorre até que a short-term memory esteja cheia. Nesse caso um
novo né folha é criado com custo O(n), onde n é o tamanho da short-term memory,
respeitando-se a taxa de ocupagdo para ser inserido na estrutura de indexacdo. As seguin-
tes etapas sdo executadas quando a capacidade da short-term memory € atingida:

e cria¢do de um n6 folha de tamanho fixo e escolha aleatéria de um objeto da short-
term memory para ser o representante;

e insercdo dos elementos da short-term memory mais proximos do representante até
o limite de espaco do né respeitando-se a taxa de ocupacao;

e exclusio na short-term memory dos elementos inseridos no novo né;

e novo percurso da raiz até o nivel das folhas para inclusao do novo né folha, resul-
tando na atualizacdo recursiva dos nds indices até a raiz, caso necessario.
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A estratégia permite que um novo objeto que nio esteja coberto por alguma folha
aguarde na short-term memory € se agrupe com outros objetos préoximos formando uma
nova folha, que terd capacidade para receber novas insercdes de objetos dentro da sua
regido de cobertura devido a fragmentagao resultante da taxa de ocupacao.

4. Experimentos e Analise dos Resultados

A técnica foi implementada na linguagem C++ e utiliza a biblioteca Arboretum'. Os ex-
perimentos foram executados em um microcomputador com sistema operacional Linux 64
bits, 17-4770 @3.40GHz, 8GB de RAM e disco rigido de 1TB. Com o objetivo de explo-
rar de forma eficaz a técnica proposta neste trabalho foram realizados experimentos com
bases de dados reais disponiveis no UCI Machine Learning Repository [Lichman 2013],
denominadas Covertype e KDD Cup 1999 Data. Os seguintes parametros de configuracio
foram empregados nos experimentos: taxa de ocupagdo dos nds criados a partir da short-
term memory: 75%; fungéo de distancia: Euclidiana; tamanho da short-term memory: 500
objetos; tamanho das pdginas de disco: 8 KB; método para split: algoritmo MinMax; e
escolha aleatéria de 100 objetos do conjunto para realizagdo das consultas. Os experimen-
tos consideram um cendrio dindmico com medic¢des realizadas pela chegada dos objetos a
cada 10% da base de dados. Para realizagio das consultas todos os objetos da short-term
memory sao inseridos no MAM. Desse modo é possivel analisar o desempenho dos MAM
ao longo do tempo de acordo com as novas insergoes.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a base de dados Covertype
que contém 581.102 objetos com 54 atributos numéricos que foram reescalados para o
intervalo [0,1]. Como pode ser observado na Figura 2, durante a constru¢ido da Slim-
Tree com o método proposto (SM Slim-tree), a mesma apresenta um ganho no tempo de
execugdo de 55% (Figura 2c), uma diferenga de 59% em célculos de distancia (Figura 2a)
e quantidade similar de acessos a disco (Figura 2b) ao se atingir 100% da base de dados,
ou seja, 581.102 objetos. E importante observar que mesmo com os calculos de distancia
para operacdo da short-term memory o total de célculos de distdncia para construgdo
do indice foi menor. Isto pode ser explicado pelo fato de melhorar a distribui¢do dos
elementos entre os nds folha, ou seja, retendo o efeito de elementos outliers que trariam
aumento imediato aos raios de cobertura, causando aumento da sobreposi¢ao entre os nos.
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Figura 2. Construgao com a base Covertype. (a) Numero de calculos de
distancia. (b) Nimero de acessos a disco. (c) Tempo total.

'Disponivel em http://gbdi.icmc.usp.br/arboretum
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Para avaliacdo do processamento de consultas, os graficos apresentados sdo rela-
tivos ao processamento de 100 consultas, onde cada consulta recuperou os 100 vizinhos
mais proximos. No gréfico da Figura 3a pode-se observar o desempenho de até 48% me-
nos cdlculos de distincia, 52% menos acessos a disco na Figura 3b e tempo de execugio
51% menor (Figura 3c).
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Figura 3. Consultas com a base Covertype. (a) Numero médio de calculos de
distancia. (b) Numero médio de acessos a discos. (¢c) Tempo total.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos para a base de dados KDD Cup
1999 que contém 4.898.431 objetos com 34 atributos numéricos que foram reescalados
para o intervalo [0,1]. Como pode ser observado na Figura 4, durante a construgdo da
Slim-Tree com o método proposto (SM Slim-tree), a mesma apresenta um ganho no
tempo de execucdo de 66% (Figura 4c), uma diferenca de 67% em cdlculos de distincia
(Figura 4a) e ganho de até 11% em acessos a disco (Figura 4b) ao se atingir 100% da base
de dados.
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Figura 4. Construcdao com a base KDD Cup 1999. (a) Numero de calculos de
distancia. (b) Niumero de acessos a disco. (c) Tempo total.

No gréfico da Figura 5a pode-se observar o desempenho de até 14% menos
célculos de distincia, 63% menos acessos a disco na Figura 5b e tempo de execugdo
até 22% menor (Figura 5c¢).

5. Consideracoes Finais

O desenvolvimento de métodos de acesso métricos dindmicos eficientes é fundamental
para o processamento de consultas por similaridade em grandes bases de dados. As-
sim, este trabalho apresenta uma nova estratégia para melhorar o desempenho do método
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Figura 5. Consultas com a base KDD Cup 1999. (a) Numero médio de calculos
de distancia. (b) Nimero médio de acessos a discos. (c) Tempo total.

de acesso métrico Slim-Tree. Por meio dos experimentos realizados verificou-se que o
método proposto é mais eficiente durante a construgao e consultas por similaridade em
relacdo ao nimero de célculos de distancia, de acessos a disco e ao tempo de execugdo
quando comparado a abordagem padrao da Slim-Tree.

Dentre os trabalhos futuros planeja-se: investigar estratégias baseadas em agrupa-
mento para inclusdo dos elementos da short-term memory no indice; avaliar a utilizagdo
dessas estratégias na construcao de outros métodos de acesso métricos e multidimensio-
nais; e avaliar a sobreposi¢ao resultante da utilizacio dessas estratégias.
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