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Abstract. In this paper we present a compact data structure for the Metric Suffix
Array (MSA), a permutation-based index for similarity queries. The proposed
data structure uses variable-length integer encoding to store the values in the
MSA using less memory, which are decoded during the queries. The compact
structure is built directly from the data, where it is not necessary to compute the
complete MSA beforehand to obtain its compact representation, which allows
the indexing of larger volumes of data. In experiments with high-dimensional
features extracted from 20 million images, our compact representation used 33%
of the original method’s total memory, increasing the query execution time by a
factor of 3.4.

Resumo. Neste artigo apresentamos uma estrutura de dados compacta para o
vetor de sufixos métrico (MSA), um ı́ndice baseado em permutações para con-
sultas por similaridade. A estrutura proposta utiliza codificação de inteiros de
tamanho variável para armazenar os valores do MSA, os quais são decodifi-
cados durante as consultas. A estrutura compacta é construı́da diretamente
dos dados, sem a necessidade de computar o MSA para depois compactá-lo,
o que permite a indexação de maiores volumes de dados. Em experimentos
com dados de alta dimensionalidade extraı́dos de 20 milhões de imagens, nossa
representação compacta utilizou 33% da memória total do método original, com
aumento no tempo das consultas por um fator de 3,4.

1. Introdução
A recuperação de dados baseada em similaridade é uma tarefa importante com aplicações
em diversas áreas [Lew et al. 2006]. Nas últimas décadas, diversos trabalhos propuseram
estruturas de indexação para manipular dados com alta dimensionalidade visando respon-
der consultas de modo exato, no entanto, essas estruturas possuem limitações quanto à
escalabilidade. Para lidar com essa questão, métodos para consultas aproximadas base-
adas em similaridade têm sido propostos, e entre eles, os métodos de indexação basea-
dos em permutações, os quais calculam uma distância aproximada entre dois objetos oi
e oj de um conjunto D a partir de suas listas ordenadas, Loi e Loj , que indicam quais
os objetos de um conjunto de referências R estão mais próximos de oi e oj , respectiva-
mente [Chávez et al. 2008].

O vetor de sufixos métrico (MSA) [Mohamed and Marchand-Maillet 2013] é um
método de indexação baseado em permutações que armazena em um vetor de inteiros
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valores referentes às listas Loi de cada objeto oi ∈ D. Os valores no MSA são particio-
nados em buckets a partir de cada objeto de referência em R. Em particular, os valores
dentro de cada bucket, estão sempre em ordem crescente, o que permite que o uso de es-
tratégias mais eficientes para o armazenamento do MSA, como a codificação de inteiros
de tamanho variável [Navarro 2016].

Neste artigo apresentamos uma estrutura de dados compacta para o vetor de su-
fixos métrico baseado no armazenamento das diferenças entre os valores consecutivos
em cada bucket utilizando codificação de inteiros de tamanho variável. Os valores do
MSA são decodificados durante as consultas com um custo adicional constante, dado que
o acesso ao MSA é feito sequencialmente durante essa etapa, não é necessario realizar
decodificações em posições aleatórias. A estrutura compacta proposta é construı́da dire-
tamente a partir dos dados, sem a necessidade de computar o MSA primeiro para depois
compactá-lo, o que permite a indexação de maiores volumes de dados.

2. Definições e trabalhos relacionados

Seja um conjunto de referências R = {r0, r1, ...rn} e um domı́nio D de objetos, onde
cada objeto oi ∈ D é representado por uma lista ordenada Loi , tal que esta lista para
cada objeto contenha as referências ordenadas por proximidade com o respectivo objeto,
segundo uma função de distância. Logo, P

(
Loi,rj

)
retorna a posição da referência rj na

lista ordenada Loi do objeto oi. Portanto, se P
(
Loi,rj

)
= 4, significa que rj é a quarta

referência mais próxima de oi. Para uma dada consulta q, uma lista Lq é computada e a
similaridade dos objetos em D é calculada pela comparação das listas ordenadas usando
a métrica Spearman Footrule Distance [Fagin et al. 2003], que é dada pela Equação 1.

SFD (oi, q) =
∑

r∈R
|P (Loi , r)− P (Lq, r)| (1)

A utilização desta métrica visa o ganho em desempenho de tempo em detri-
mento de perda de precisão com relação ao método direto euclidiano, economizando com
operações computacionalmente custosas como potências e raı́zes.

Seja T [1, n] = T [1]T [2] . . . T [n] uma cadeia de caracteres de tamanho n, sobre
um alfabeto Σ, tal que T [i, j] = T [i]T [i + 1] . . . T [j] é uma subcadeia de T , T [1, i]
é um prefixo e T [j, n] é um sufixo de T , para 1 ≤ i, j ≤ n. O vetor de sufi-
xos [Manber and Myers 1993] para a cadeia T é um vetor de inteiros (SA) que armazena
uma permutação de {1, . . . , n} tal que SA[i] = j se o sufixo T [j, n] é o i-ésimo menor
sufixo de T .

2.1. Vetor de sufixos métrico

O vetor de sufixos métrico (MSA) [Mohamed and Marchand-Maillet 2013] armazena em
um vetor de inteiros as listas Loi de cada objeto oi ∈ D a partir da seguinte ordenação.
Inicialmente, cada Loi = [i1, i2, . . . , iNrefs

] é representada como uma cadeia de caracteres
Soi = i1i2 . . . iNrefs

, tal que o alfabeto Σ = {1, 2, . . . , Nrefs}. Cada cadeia Soi é concate-
nada em S = So1So2 . . . SoNobjs

. Em seguida, todos os sufixos da cadeia S são ordenados
apenas a partir do seu primeiro caractere. A lista da posição inicial desses sufixos (parci-
almente) ordenados é armazenada em um vetor de inteiros, chamado de MSA, de tamanho
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N = Nrefs × Nobjs. Como resultado, o MSA pode ser particionado em buckets, um para
cada objeto de referência em R.

A consulta por similaridade aos k-vizinhos mais próximos no MSA é realizada
primeiro obtendo a lista ordenada Lq do objeto de consulta q com relação às referências.
Em seguida, cada bucket do MSA é percorrido sequencialmente uma única vez e os valores
de P (Loi , r) são recuperados a partir da posição do sufixo no MSA. A Equação 1 é
aplicada a cada posição lida do MSA, e uma soma acumulada é armazenada em um vetor
de distâncias que representa SFD(oi, q). No final, esse vetor de distâncias é ordenado e
apenas os k-objetos mais próximos são recuperados.

3. Vetor de sufixos métrico compacto

Seja MSAgap um vetor de inteiros, de tamanho N = Nrefs×Nobjs, que armazena os valores
iniciais de cada bucket no MSA e a diferença entre valores consecutivos no vetor MSA,
definido da seguinte forma.

Definição 1

MSAgap[i] =

{
MSA[i] se i é a primeira posição de um bucket
MSA[i]−MSA[i− 1] caso contrário

No MSA todos os valores dentro de um bucket estão em ordem crescente, dessa
forma, todos os valores em MSAgap serão maiores do que zero. Além disso, no MSA o
maior valor de inteiro é igual à N (tamanho da cadeia S). No MSAgap, por sua vez, o
maior valor de inteiro é Nrefs × 2 − 1, uma vez que essa é a maior diferença que pode
ocorrer entre MSA[i] e MSA[i−1] e a maior posição de um inı́cio de bucket é igual à Nrefs

(referente ao último ı́ndice da lista Lo1).

Portanto, podemos utilizar um método de codificação de inteiros de tamanho
variável para representar MSAgap utilizando menos espaço. Por exemplo, utilizando a
codificação Elias-delta [Elias 1975] o tamanho máximo será |δ (2×Nrefs − 1)| ×N bits,
onde |δ (2×Nrefs − 1)| é o comprimento em bits do pior caso, isto é, o valor máximo da
diferença e δ é dado pela Equação 2.

|δ (x)| = |x|+ 2 ⌊log |x|⌋ (2)

A representação compacta do vetor MSAgap pode ser construı́da diretamente a par-
tir da base de dados, isto é, não é preciso computar primeiro o MSA, obter o MSAgap, e de-
pois compactá-la. Na Seção 4 mostramos o comportamento prático de duas codificações
para inteiros, a Elias-delta e Simple9 [Anh and Moffat 2005].

A codificação Elias-delta produz sequências de tamanho variável para números
inteiros. Esta codificação permite que inteiros menores que 16.777.215 possam ser co-
dificados em até 32 bits, o que é menor que 4.294.967.295, codificados por inteiros de 4
bytes. Entretanto, no MSAgap os valores serão, no máximo, 2 × Nrefs − 1, e ainda que o
número de referências seja da ordem de centenas ou milhares, temos que a codificação,
por ter tamanho variável, ficará distante de 16.777.215, o que permite uma economia no
uso da memória.
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A codificação Simple9 codifica o máximo de números inteiros possı́veis dentro de
uma palavra de 32 bits. Para isso, essa codificação reserva os 4 bits mais significativos
para indicar a quantidade de números que serão codificados dentro de uma palavra, exis-
tindo, portanto, um total de 9 possibilidades de codificação dos próximos ⌊28/m⌋ valores
usando m = 1, 2, 3, 4, 5, 7, 9, 14 ou 28 bits por valor. Valores cuja representação utiliza
mais do que 28 bits não podem ser codificados, mas, como mencionado, espera-se que os
valores em MSAgap sejam menores do que 228. Em geral, a codificação Simple9 é mais
rápida para decodificar do que a Elias-delta.

Durante a etapa de consulta no vetor de sufixos métrico, os valores dentro de cada
bucket são lidos de forma sequencial, a partir do primeiro elemento. Dessa forma, a
decodificação dos valores inteiros em MSAgap é feita em tempo linear ao número de bits
utilizados na representação compacta.

4. Experimentos
A estrutura de dados compacta proposta, chamada de cMSA, foi implementada em duas
versões. A primeira utilizando codificação Elias-delta a segunda utilizando Simple9. O
desempenho dessas duas versões do cMSA foi comparado com o método original MSA.
Todos os algoritmos foram implementados em C++ e os códigos fontes podem ser acessa-
dos em https://github.com/universal-cnpq-edc/msa. Os experimentos
foram executados em um computador com processador AMD Ryzen 9 5950X 16-Core
Processor, 64 GB de RAM, SSD NVMe 1 TB, Arch Linux kernel 6.4.7-arch1-3 (64 bits).

Os conjuntos de dados utilizados foram ANN SIFT1B1 [Jégou et al. 2011], que
contém registros com 128 valores numéricos, e o descritor color structure do conjunto
CoPhIR2 [Bolettieri et al. 2009], que contém de registros com 64 valores numéricos. Os
testes foram realizados para diferentes tamanhos de conjuntos (1, 2, 4, 8 e 16 milhões
de objetos) e 256 referências. A disposição utilizada para os gráficos visa demonstrar o
caráter linear do tempo e espaço em relação ao número de objetos de entrada.

A Figura 1a apresenta os resultados obtidos para a fase de construção para o con-
junto de dados ANN SIFT1B. São apresentados os tempos de construção para os três
métodos e diferentes números de objetos, sendo que método original MSA, como espe-
rado, requer menor tempo de construção que os algorimos propostos. Os métodos cMSA
Elias-delta e cMSA Simple9 têm desempenhos semelhantes e requerem em média 3,48 e
3,35 vezes o tempo do MSA, respectivamente.

A Figura 1b apresenta os resultados com relação ao pico de memória durante a
execução. Neste aspecto, os dois métodos propostos demonstram melhor desempenho do
que o MSA original, sendo que, para o número de referências igual a 256, o cMSA Elias-
delta requer 44% da memória requerida pelo MSA, enquanto cMSA Simple9 consegue
atingir 33% da memória do MSA.

A Figura 1c mostra os tempos obtidos durante a fase de busca pelos k = 5 objetos
mais próximos para o conjunto de dados ANN SIFT1B. O método original do MSA utili-
zou menos tempo, sendo que o cMSA Elias-delta utilizou 12,8 vezes mais tempo do que
o MSA, enquanto o cMSA Simple9 obteve desempenho superior, demandando 3,4 vezes

1Learning set em http://corpus-texmex.irisa.fr/
2http://cophir.isti.cnr.it/
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Figura 1. Experimentos: ANN SIFT1B e CoPhIR.

ANN SIFT1B CoPhIR

16

32

64

128

256

512

1.024

2.048

1 2 4 8 16

te
m

p
o

 d
e 

co
n

st
ru

çã
o

 (
se

gu
n

d
o

s)

número de objetos Millions

Tempo de construção para r = 256
[bigann]

MSA cMSA SIMPLE-9 cMSA delta

16

32

64

128

256

512

1.024

2.048

1 2 4 8 16

te
m

po
 d

e 
co

ns
tr

uç
ão

 (
se

gu
nd

os
)

número de objetos Millions

Tempo de construção para r = 256
[colorstructure]

MSA cMSA SIMPLE-9 cMSA delta

(a) construção (d) construção

0,25

0,5

1

2

4

8

16

1 2 4 8 16

m
em

ó
ri

a 
(G

B
)

número de objetos Millions

Pico de memória para r = 256
[bigann]

MSA cMSA SIMPLE-9 cMSA delta

0,25

0,5

1

2

4

8

16

1 2 4 8 16

m
em

ór
ia

 (
G

B
)

número de objetos Millions

Pico de memória para r = 256
[colorstructure]

MSA cMSA SIMPLE-9 cMSA delta
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o tempo do MSA.

Já as Figuras 1d, 1e, 1f, são referentes ao conjunto CoPhIR. A Figura 1d demons-
tra o comportamento semelhante a Figura1a, requerendo tempo menor devido à menor
dimensionalidade do conjunto CoPhIR, o que exige menor número de computações na
etapa de cálculos das distâncias euclidianas. Da mesma forma, as Figuras 1e, 1f mostram
comportamento similar às curvas obtidas para o ANN SIFT1B, o que era esperado, uma
vez que após a construção das estruturas de dados, a quantidade de dimensões dos ele-
mentos de entrada não é mais relevante para o tempo de busca e espaço de memória do
vetor de sufixos métrico.

Entre os aspectos que podem ser observados nos gráficos destaca-se o crescimento
linear dos recursos computacionais com o aumento do número de objetos em todas as
versões do vetor de sufixos métrico.
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Por fim, deve-se notar que o MSA original está limitado a no máximo 232 − 1
elementos, uma vez que os ı́ndices são armazenados no vetor, e não as diferenças, como
ocorre nos métodos cMSA Elias-delta e cMSA Simple9. Para conjuntos de dados maiores
do que 232, é necessário aumentar do número de bits por elemento no vetor, o que, conse-
quentemente, aumentará o pico de memória para este método. Por outro lado, o método
proposto não apresenta esta limitação. De fato, testes do MSA com 16 milhões de objetos
são limitados a 268 referências. Acima deste número de referências, o valor ultrapassa
os 4 bytes do inteiro padrão. Por outro lado, para os métodos compactos, o único fator
limitante é a memória disponı́vel total para armazenar a estrutura de dados gerada durante
o tempo de execução.

5. Conclusões
Neste artigo mostramos como utilizar estruturas de dados compactas para representar
o vetor de sufixos métrico. Experimentos com dados reais mostraram que a estrutura
compacta proposta reduz a 33% a memória utilizada, enquanto que o tempo de consulta
aumenta no máximo 13 vezes para a codificação que utiliza Elias-delta e 3,4 vezes para a
que utiliza Simple9. Como trabalhos futuros pretendemos investigar outras estratégias de
codificação de inteiros e a realização das consultas em paralelo.
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