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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. Indexação e recuperação por similaridade são operações fundamen-
tais para aplicações que lidam com dados complexos. Este trabalho propõe uma
nova estratégia para indexação no método de acesso métrico Slim-tree que em-
prega uma estrutura auxiliar denominada short-term memory. A estratégia foi
avaliada em um cenário dinâmico e os experimentos preliminares mostram uma
redução significativa do número de cálculos de distância, do número de acessos
a disco e do tempo de execução em consultas aos k-vizinhos mais próximos.

1. Introdução
Aplicações do mundo real lidam com cenários dinâmicos nos quais dados são gerados

ilimitadamente a cada foto tirada, ligação telefônica, mensagem enviada ou transação

de comércio eletrônico efetuada. Praticamente toda ação do cotidiano gera uma nova

informação que atualiza um banco de dados. Esses dados são conhecidos como dados

complexos e podem assumir uma série de formatos, tais como: dados vetoriais, dados

multimı́dia, séries temporais, entre outros. Nesse contexto, surge a necessidade de for-

mular estratégias de armazenamento, organização e recuperação destes dados de maneira

eficiente.

As estruturas que permitem indexar e recuperar rapidamente dados complexos

são conhecidas como Métodos de Acesso Métricos (MAM). Estas estruturas reduzem o

número de cálculos de distância e o número de acessos a disco durante as operações de

consulta por similaridade em relação à comparação sequencial dos dados. No entanto, o

custo computacional dos algoritmos que determinam a similaridade entre pares de objetos

tornam as buscas por similaridade operações de custo elevado. Estes eventos têm 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 são indexados para posterior realização de

lotes de consultas para avaliação do desempenho com relação ao número de cálculos

de distância, acessos a disco e outros parâmetros. Essas abordagens fazem o uso de

bases de dados estáticas apesar dos métodos de acesso propostos serem dinâmicos e não

consideram a realização de novos testes após a inserção de novos elementos.

A medida que novos objetos são inseridos os nós da estrutura de indexação ten-

dem a aumentar e, consequentemente, seus raios de cobertura também aumentam. Assim,

eleva-se a probabilidade de ocorrer sobreposição entre as regiões de cobertura dos nós,

o que, em geral, resulta na degradação do desempenho durante as consultas por similari-

dade. Em um cenário dinâmico de geração de dados a distribuição dos dados pode mudar

ao longo do tempo [Gama 2012] o que pode contribuir para o crescimento dos raios de

cobertura e aumentar a sobreposição nas estruturas de indexação.

Nesse contexto, este trabalho propõe uma nova técnica de indexação que tem

como finalidade tornar mais eficiente MAM tanto durante o processo de construção

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 modificação do processo de construção

da árvore, sem alterar a estrutura de dados e os algoritmos de busca.

Este artigo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 2 é apresentada a

fundamentação teórica. A Seção 3 apresenta os métodos e técnicas utilizados no traba-

lho. Na Seção 4 são discutidos os resultados experimentais. As considerações finais são

descritas na Seção 5.

2. Fundamentação Teórica

Um espaço métrico é um par < W, d() >, onde W é um domı́nio de objetos e d() é uma

função de distância (métrica) que satisfaz os seguintes axiomas para qualquer elemento

x, y, z ∈ W : d(x, x) = 0 (identidade); d(x, y) = d(y, x) (simetria); 0 ≤ d(x, y) < ∞
(não-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 distâncias para um dado objeto de consulta. Entre as principais

técnicas utilizadas em consultas por similaridade estão os MAM. Esses métodos criam

hierarquias com base na relação de distância entre os objetos. Entre eles destacam-se os

MAM dinâmicos 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 recuperação é realizada por meio de consultas por

abrangência (range query) ou consultas aos k vizinhos mais próximos (k-nearest neigh-
bors query) [Ciaccia et al. 1997].

3. Indexação Assistida por Memória Auxiliar com Capacidade Limitada

A Slim-Tree é um MAM com construção incremental. Essa caracterı́stica permite seu

uso para indexação por similaridade em cenários dinâmicos. Este trabalho apresenta um

nova abordagem de inserção de objetos no qual uma memória auxiliar com capacidade

limitada de armazenamento é utilizada para processamento temporário dos dados.
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O processo de inserção da Slim-tree inicia com o percurso da raiz até uma folha

por meio de heurı́sticas para escolha de sub-árvore (ChooseSubtree). A inserção ocorre

em uma folha e em caso de overflow um algoritmo de divisão é empregado, gerando uma

nova folha, resultando na distribuição dos objetos entre o nó corrente e o novo nó. A

inserção na folha pode propagar alterações recursivamente até a raiz. Tal mecanismo é

conhecido por construção bottom-up e garante que a estrutura seja sempre balanceada.

Entretanto, esse processo pode resultar em grande sobreposição não somente nos nós

folha como também nos nós ı́ndice. Essa sobreposição impacta diretamente a eficiência

das consultas, pois nós sobrepostos não podem ser podados durante o percurso na árvore.

A estratégia proposta neste artigo partiu da suposição de que ao permitir o adia-

mento da inserção de um objeto no local definitivo pode-se agrupá-lo com novos objetos

mais similares que ainda serão inseridos, contribuindo para minimização dos raios de co-

bertura. Assim a operação de inserção é realizada da seguinte maneira. Se a operação

de inclusão no nó folha resultar em um aumento do raio da sub-árvore, o novo processo

de inserção inclui o objeto na short-term memory, postegando a inserção de objeto que

cause o aumento da sobreposição imediata no MAM. Desse modo, uma análise posterior

será realizada para possibilitar que esse objeto seja indexado. O processo completo é

apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Visão geral do processo de inserção de elementos no MAM.

Este processo ocorre até que a short-term memory esteja cheia. Nesse caso um

novo nó folha é criado com custo O(n), onde n é o tamanho da short-term memory,

respeitando-se a taxa de ocupação para ser inserido na estrutura de indexação. As seguin-

tes etapas são executadas quando a capacidade da short-term memory é atingida:

• criação de um nó folha de tamanho fixo e escolha aleatória de um objeto da short-
term memory para ser o representante;

• inserção dos elementos da short-term memory mais próximos do representante até

o limite de espaço do nó respeitando-se a taxa de ocupação;

• exclusão na short-term memory dos elementos inseridos no novo nó;

• novo percurso da raiz até o nı́vel das folhas para inclusão do novo nó folha, resul-

tando na atualização recursiva dos nós ı́ndices até a raiz, caso necessário.
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A estratégia permite que um novo objeto que não esteja coberto por alguma folha

aguarde na short-term memory e se agrupe com outros objetos próximos formando uma

nova folha, que terá capacidade para receber novas inserções de objetos dentro da sua

região de cobertura devido à fragmentação resultante da taxa de ocupação.

4. Experimentos e Análise dos Resultados

A técnica foi implementada na linguagem C++ e utiliza a biblioteca Arboretum1. Os ex-

perimentos foram executados em um microcomputador com sistema operacional Linux 64

bits, i7-4770 @3.40GHz, 8GB de RAM e disco rı́gido de 1TB. Com o objetivo de explo-

rar de forma eficaz a técnica proposta neste trabalho foram realizados experimentos com

bases de dados reais disponı́veis no UCI Machine Learning Repository [Lichman 2013],

denominadas Covertype e KDD Cup 1999 Data. Os seguintes parâmetros de configuração

foram empregados nos experimentos: taxa de ocupação dos nós criados a partir da short-
term memory: 75%; função de distância: Euclidiana; tamanho da short-term memory: 500

objetos; tamanho das páginas de disco: 8 KB; método para split: algoritmo MinMax; e

escolha aleatória de 100 objetos do conjunto para realização das consultas. Os experimen-

tos consideram um cenário dinâmico com medições realizadas pela chegada dos objetos a

cada 10% da base de dados. Para realização das consultas todos os objetos da short-term
memory são inseridos no MAM. Desse modo é possı́vel analisar o desempenho dos MAM

ao longo do tempo de acordo com as novas inserções.

A seguir são 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 construção da Slim-

Tree com o método proposto (SM Slim-tree), a mesma apresenta um ganho no tempo de

execução de 55% (Figura 2c), uma diferença de 59% em cálculos de distância (Figura 2a)

e quantidade similar de acessos a disco (Figura 2b) ao se atingir 100% da base de dados,

ou seja, 581.102 objetos. É importante observar que mesmo com os cálculos de distância

para operação da short-term memory o total de cálculos de distância para construção

do ı́ndice foi menor. Isto pode ser explicado pelo fato de melhorar a distribuição dos

elementos entre os nós folha, ou seja, retendo o efeito de elementos outliers que trariam

aumento imediato aos raios de cobertura, causando aumento da sobreposição entre os nós.
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Figura 2. Construção com a base Covertype. (a) Número de cálculos de
distância. (b) Número de acessos a disco. (c) Tempo total.

1Disponı́vel em http://gbdi.icmc.usp.br/arboretum

31th SBBD – SBBD Proceedings – Short and Vision Papers October, 2016 – Salvador, BA, Brazil

166



Para avaliação do processamento de consultas, os gráficos apresentados são rela-

tivos ao processamento de 100 consultas, onde cada consulta recuperou os 100 vizinhos

mais próximos. No gráfico da Figura 3a pode-se observar o desempenho de até 48% me-

nos cálculos de distância, 52% menos acessos a disco na Figura 3b e tempo de execução

51% menor (Figura 3c).

(a) (b) (c)
0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

45000

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N
ú
m

er
o

m
éd

io
d
e

cá
lc

u
lo

s
d
e

d
is

tâ
n
ci

a

% conjunto de dados

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

N
ú
m

er
o

m
éd

io
d
e

ac
es

so
s

a
d
is

co

% conjunto de dados

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

T
em

p
o

to
ta

l

% conjunto de dados

Slim−tree SM Slim−tree

Figura 3. Consultas com a base Covertype. (a) Número médio de cálculos de
distância. (b) Número médio de acessos a discos. (c) Tempo total.

A seguir são 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 construção da

Slim-Tree com o método proposto (SM Slim-tree), a mesma apresenta um ganho no

tempo de execução de 66% (Figura 4c), uma diferença de 67% em cálculos de distância

(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. Construção com a base KDD Cup 1999. (a) Número de cálculos de
distância. (b) Número de acessos a disco. (c) Tempo total.

No gráfico da Figura 5a pode-se observar o desempenho de até 14% menos

cálculos de distância, 63% menos acessos a disco na Figura 5b e tempo de execução

até 22% menor (Figura 5c).

5. Considerações Finais
O desenvolvimento de métodos de acesso métricos dinâmicos 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) Número médio de cálculos
de distância. (b) Número 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 construção e consultas por similaridade em

relação ao número de cálculos de distância, de acessos a disco e ao tempo de execução

quando comparado a abordagem padrão da Slim-Tree.

Dentre os trabalhos futuros planeja-se: investigar estratégias baseadas em agrupa-

mento para inclusão dos elementos da short-term memory no ı́ndice; avaliar a utilização

dessas estratégias na construção de outros métodos de acesso métricos e multidimensio-

nais; e avaliar a sobreposição resultante da utilização dessas estratégias.
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