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Abstract. Contemporary organizations face the challenge of analyzing signi-
ficant volumes of complex data using techniques such as clustering analysis.
Previous research introduced DSG (Distributed Similarity Grouping), a solu-
tion developed under the MapReduce strategy in Apache Hadoop/Spark, cha-
racterized by parallelism in identifying similar groups in massive datasets. This
work introduces an evolution of this method, called DSG-VPTREE (Distributed
Similarity Grouping with Vp-Tree), which incorporates the Vantage Point Tree
(VP-Tree) to optimize data partitioning by pivots. The new algorithm allows
optimization of both the partitioning and the analysis of overlapping partition
windows. The results of the experiments show that DSG-VPTree outperforms
DSG, with a significant reduction in execution time and better scalability on
high-dimensional data.

Resumo. As organizacoes contempordneas enfrentam o desafio de analisar vo-
lumes significativos de dados complexos, utilizando técnicas como andlise de
agrupamentos. Pesquisas antecedentes introduziram o DSG (Distributed Simi-
larity Grouping), uma solucdo desenvolvida sob a estratégia MapReduce no
Apache Hadoop/Spark, caracterizada pelo paralelismo na identificacdo de gru-
pos similares em conjuntos de dados massivos. Este trabalho" introduz uma evo-
lucdo desse método, denominado DSG-VPTREE (Distributed Similarity Grou-
ping with Vp-Tree), que incorpora a Vantage Point Tree (VP-Tree) para otimizar
o particionamento de dados por pivos. O novo algoritmo permite a otimizagdo
tanto do particionamento quanto da andlise das janelas de sobreposicdo das
particoes. Os resultados dos experimentos demonstram que o DSG-VPTree su-
pera o DSG, apresentando uma redugdo significativa no tempo de execugdo e
melhor escalabilidade em dados de alta dimensionalidade.

1. Introducao

No cendrio atual, caracterizado pela prevaléncia de Big Data, organiza¢Oes de diversas
areas enfrentam o desafio constante de extrair conhecimento relevante de conjuntos de
dados de tamanho e complexidade sem precedentes. A andlise eficaz desses dados ndo é
apenas uma vantagem competitiva, mas uma necessidade para a inovacdo, a tomada de
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decisodes estratégicas, a manuten¢do da relevancia no mercado. Entre as vdrias técnicas
empregadas para analisar esses dados, a andlise de agrupamentos surge como um método
fundamental para identificar padrdes e grupos de similaridade que facilitam a interpreta-
cdo de grandes volumes de informacdes [Silva et al. 2019].

O uso de sistemas distribuidos para processamento de dados massivos tem ga-
nhado popularidade em diversas aplicagdes, por exemplo, com o uso do paradigma
Map/Reduce [Dean and Ghemawat 2004] implementado no Apache Hadoop e Spark
[Zaharia et al. 2016]. O sistema é composto de um servigo de processamento e sistema
de arquivos distribuido em um cluster composto por computadores interligados em rede.
Sao beneficiados os algoritmos para os quais os dados possam ser particionados para dis-
tribui¢do, onde o processamento € realizado nas particdes de modo distribuido, e por fim,
realiza-se a agregacao dos resultados. O critério de particionamento € geralmente baseado
na relacdo de ordem e a igualdade de chaves.

Para dados em que a relagdo de ordem e a igualdade entre elementos tem pouca
utilidade, utiliza-se uma nog¢do de dissimilaridade, normalmente modelada como uma
funcgdo de distancia, que quantifica o quao dissimilar dois elementos sdo. Por exemplo, se
0 usudrio tem uma imagem, recuperar uma imagem idéntica tem pouca utilidade quando
comparado com a possibilidade de recuperar imagens similares.

O particionamento de conjuntos de dados baseado em dissimilaridade é uma ta-
refa essencial para manipulagcdo otimizada desses dados, por exemplo, com a criacao
de métodos de acesso métricos dindmicos [Traina-Jr. et al. 2002]. Em [Samet 2006] é
apresentada uma extensa revisdo sobre métodos de acesso que utilizam estratégias de
particionamento baseadas em bolas (ou hiperesferas) e baseados em hiperplanos separa-
dores. Esses métodos buscam a organiza¢do dos dados em agrupamentos baseados na
dissimilaridade, criando geralmente hierarquias balanceadas dinamicamente. Para o par-
ticionamento de conjuntos de dados estdticos sdo empregados elementos de referéncia
selecionados previamente (pivos).

Nos tultimos anos, pesquisas nesse dominio tém avangado significativamente, com
destaque para o operador Similarity Group-By (SGB) [Tang et al. 2016], que permite a
computacdo de agrupamentos por similaridade em consultas ad hoc. Nesse contexto
destaca-se o operador Distributed Similarity Grouping (DSG) [Silva et al. 2019], que
opera sobre plataformas de computacdo distribuida Apache Hadoop e Spark. Através
da utilizacdo do paradigma MapReduce, o DSG consegue identificar grupos similares em
conjuntos de dados massivos de maneira paralela, otimizando significativamente o tempo
de processamento necessario para tal tarefa.

Contudo, apesar do progresso proporcionado pelo DSG, o crescimento incessante
do volume de dados e a exigéncia por andlises cada vez mais dgeis e precisas evidenciam
a necessidade de continuo aprimoramento das solugdes existentes. Nesse contexto, este
trabalho propde o DSG-VPTree (Distributed Similarity Grouping with Vp-Tree), uma ino-
vagdo do método DSG que incorpora a estrutura de dados Vantage Point Tree (VP-Tree)
para melhorar o particionamento de dados. Esta abordagem visa oferecer um método
mais equilibrado e eficiente para operacdes de agrupamento por similaridade, mitigando
assim as limitacdes de escalabilidade e desempenho das solucdes anteriores.

Este artigo detalha a criagdo do DSG-VPTree no ambiente Spark, fornecendo dire-
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trizes claras para sua aplicacdo e avalia seu desempenho em comparacao com o operador
DSG, que teve vantagem comprovada na comparagdo com outros métodos de agrupa-
mento de dados. Os experimentos realizados no trabalho mostram que o DSG-VPTree
oferece uma melhora significativa em termos de tempo de execucdo e escalabilidade
quando comparado ao algoritmo DSG.

Para tanto, este trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta o
contexto do trabalho assim como os trabalhos correlatos. A Secao 3 apresenta os detalhes
do algoritmo principal, que deu origem ao trabalho. A Secdo 4 apresenta os detalhes do
algoritmo proposto e sua implementacdo em Spark. A Secao 5 apresenta os resultados da
avaliacdo de desempenho e a Secdo 6 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Correlatos

O agrupamento de dados baseado em igualdade € uma das operacOes mais utilizadas
em andlise de dados [Gray et al. 1997]. Em se tratando de agrupamento por similari-
dade, métodos como o K-Means, CURE, DBSCAN tem sido amplamente estudados nas
ultimas décadas [Jain 2010]. [Igbal et al. 2022] aborda o uso de agrupamentos por si-
milaridade para processamento analitico online (Online Analytical Processing — OLAP).
[Tang et al. 2016] introduziu o operador de Agrupamento por Similaridade para dados
multidimensionais. O crescimento de dados em diversas dareas tem pressionado conti-
nuamente os limites das tecnologias de processamento de dados. Em resposta a isso,
[Silva et al. 2019] introduziram o operador de Agrupamento por Similaridade Distribuida
DSG (Distributed Similarity Grouping), um método projetado para otimizar a identifica-
cdo de grupos de similaridade em grandes conjuntos de dados utilizando a capacidade
de processamento paralelo dos sistemas Hadoop e Spark. O DSG representa um avango
significativo na andlise de Big Data, integrando a eficicia das operacdes de agrupamento
com a semantica de similaridade dos métodos de clustering, proporcionando assim tem-
pos de execucdo rdpidos e agrupamentos baseados em similaridade eficazes.

Este trabalho explora estruturas de dados otimizadas para buscas em espacos mé-
tricos complexos e de alta dimensionalidade. O arcabougo tedrico essencial inclui a Van-
tage Point Tree (VP-Tree), introduzida por [Yianilos 1993], e a Multi-Vantage Point Tree
(MVP-Tree), detalhada por [Bozkaya and Ozsoyoglu 1999], e a M-Tree e a GH-Tree, dis-
cutidas por [Samet 2006]. Essas estruturas, conhecidas como Métodos de Acesso Métrico
(MAM), sao fundamentais para melhorar a eficiéncia de consultas por similaridade por
meio do particionamento e organiza¢do dos dados, permitindo computar o resultado de
consultas sem a necessidade de examinar cada elemento do conjunto. Neste contexto, a
VP-Tree, com suas caracteristicas de organizacao espacial baseadas em esferas concéntri-
cas centradas em pontos de vantagem, demonstra uma adaptabilidade notdvel a diferen-
tes distribui¢cdes de dados e uma eficdcia superior em espacos de alta dimensionalidade
[Samet 2006].

A M-Tree, embora robusta para ambientes dindmicos que requerem insergcoes
e exclusdes frequentes, apresenta desafios significativos em termos de manutencdo do
balanceamento, especialmente quando escalada para grandes volumes de dados, o que
pode comprometer o desempenho em sistemas distribuidos como Hadoop e Spark
[Samet 2006]. Por outro lado, a GH-Tree, que utiliza hiperplanos para particionar o es-
paco, tende a se tornar ineficiente a medida que a dimensionalidade dos dados aumenta.
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A complexidade dos cédlculos envolvidos na manutenc¢do de hiperplanos em altas dimensi-
onalidades resulta em um overhead computacional que pode ser proibitivo [Samet 2006].
Em contraste, a VP-Tree ndo apenas simplifica o processo de particionamento de dados
através de esferas concéntricas centradas em pontos de vantagem, mas também adapta-se
eficientemente a diferentes distribui¢des de dados, mantendo um desempenho consistente
de consulta mesmo em conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Essas caracteristicas
tornam a VP-Tree particularmente atraente para a implementagdo do DSG-VPTree, asse-
gurando uma integracgdo eficaz e eficiente com as plataformas de computacao distribuida
utilizadas [Samet 2006].

3. Algoritmo de agrupamento distribuido por similaridade (DSG)

Este trabalho tem como objetivo aprimorar o desempenho do algoritmo Distributed Si-
milarity Grouping (DSG). Nesta secdo, detalhamos a abordagem algoritmica original, de
acordo com [Silva et al. 2019], para estabelecer uma base sobre a qual as melhorias sdao
introduzidas.

O algoritmo Distributed Similarity Grouping (DSG) inicia com a sele¢ao de pivds
a partir dos dados de entrada, que sao utilizados para particionar o conjunto de dados.
Cada registro de entrada € atribuido a parti¢do associada ao pivo mais proximo, e aqueles
localizados na regido de fronteira entre as particdes sdo replicados (janela), conforme de-
monstrado na Figura 1, para garantir a correta deteccao dos grupos de similaridade nessas
regides, uma vez que os elementos préximos ao hiperplano limite da parti¢do precisam
considerar os elementos proximos mas que estdo na parti¢ao vizinha. O particionamento é
realizado utilizando uma distancia euclidiana generalizada para calcular a distancia de um
registro ao hiperplano que separa duas parti¢des, assegurando uma distribui¢do eficiente
dos dados.
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Figura 1. Particionamento pelo DSG para dois pivos. Fonte: [Silva et al. 2019]

Na fase de formacao dos grupos de similaridade, cada parti¢do é processada indi-
vidualmente. Se a parti¢do for pequena o suficiente, um algoritmo de n6 tnico é usado
para identificar os grupos de similaridade; caso contrario, a particdo € armazenada para
reprocessamento em rodadas subsequentes utilizando o mesmo algoritmo DSG, até que a
parti¢do seja pequena o suficiente. Durante a verificacdo de pertinéncia aos grupos, cada
elemento é comparado com todos os elementos do grupo para verificar se satisfaz a con-
dicao de similaridade, e se assim for, € adicionado ao grupo. Finalmente, cada grupo é
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marcado com informacdes de flag (onde cada registro € anotado com informagdes sobre
a sua particdo base e a particdo a qual foi atribuido) para garantir que os grupos sejam
gerados sem duplicacdo em diferentes parti¢des, permitindo uma organizacdo eficiente e
precisa dos dados distribuidos.

A Figura 1 demonstra o funcionamento do algoritmo DSG, que nesse caso tem o
objetivo de particionar o conjunto de dados inicial em duas parti¢des de modo a podermos
identificar todos os grupos de similaridade (G1 a G7). No exemplo, cada grupo de simi-
laridade deve ser gerado apenas em uma parti¢cdo. O algoritmo fard o particionamento
dos dados de entrada utilizando dois pivos (PO e P1), de modo que cada ponto pertenca
a particdao do seu pivd mais proximo. Adicionalmente, o algoritmo duplicard os pontos
nas janelas € (C e D), de modo que a parti¢do 0 serd dividida em A+C+D, e a particdo 1
serd dividida em B+C+D. Para identificar os grupos de similaridade em cada particao, o
algoritmo utilizard a l16gica demonstrada nas tabelas 1 e 2. Dessa forma, ap6s a formagao
de grupos e a validacdo de janelamento, os grupos de similaridade G1, G2, G3 e G4 serdao
gerados na particdo PO, enquanto os grupos de similaridade G5, G6 e G7 serdo gerados
na parti¢cdo P1.

Tabela 1. Identificacao dos Grupos de Similaridade na Particido PO

Se o0 Grupo Acao
Somente em A Gerar grupo em PO
EmAeC Gerar grupo em PO
Somente em C Gerar grupo em PO
EmCeD Gerar grupo em PO
Somente em D Ignorar

Tabela 2. Identificacao dos Grupos de Similaridade na Particao P1

Se o0 Grupo Acao
Somente em C Ignorar
EmCeD Ignorar
Somente em D Gerar grupo em P1
EmDeB Gerar grupo em P1
Somente em B Gerar grupo em P1

A utilizacdo do Apache Spark e sua API de Resilient Distributed Datasets (RDDs)
para a implementacdo do DSG demonstra um aumento significativo na concisdo e efi-
ciéncia do cddigo, conforme ilustrado por [Silva et al. 2019]. O processo de selecdo de
pivos, particionamento de dados, e a consolidag@o dos registros em grupos de similaridade
sdo facilitados por funcdes especificas da plataforma Spark, como mapPartitionsToPair e
groupByKey [Zaharia et al. 2016].

O algoritmo DSG, apesar de eficiente em diversos cendrios, apresenta limitacoes
em termos de velocidade de execucdo quando aplicado a grandes volumes de dados. A
funcdo getClosestPivot, responsavel por determinar o pivd mais préximo para cada re-
gistro, representa um gargalo significativo, especialmente porque € executada multiplas
vezes para cada registro, primeiro para identificar o pivd mais préximo e novamente para
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confirmar esta proximidade dentro de um limite definido (¢). O Algoritmo 1 apresenta
a parte do algoritmo principal que é foco do presente trabalho, destacando os pontos de
gargalo nas linhas 3 € 5. Na linha 3 € chamada a funcao getClosestPivot para identificar o
pivo mais préximo ao registro. Ja da linha 5 a linha 9, € feita a identificagao de registros
dentro da janela definida por €.

Algorithm 1 DistSimGrouping

Require: inputData, eps, numPivots, memT’
Ensure: similarity groups in input Data

1: pivots < select Pivots(numPivots, input Data) > Partitioning
2: for each record r in a chunk of input Data do
3 P, < getClosestPivot(r, pivots)
4 output (P,, r) > intermediate output
5: for each pivot p in {pivots — P.} do
6 if (dist(r,p) — dist(r, P.))/2 < eps then
7
8
9

output (p, ) > intermediate output
end if
end for
10: end for > Shuffle: records with same key = partition
11: for each partition F; do > Group Formation
12
13:
14: end for

4. Algoritmo de agrupamento distribuido por similaridade com Vantage
Point Tree (DSG-VPTree)

Para superar as limita¢des apresentadas do algoritmo principal, este trabalho apresenta
a integracdo da Vantage Point Tree (VP-Tree) na estrutura do DSG. A VP-Tree é uma
estrutura de dados que permite consultas por similaridade eficientes e pode ser particular-
mente util para acelerar a identificacdo de pivds proximos. Apds a selecao dos pivos, uma
VP-Tree estatica € construida a partir desses elementos e distribuida aos nds do cluster
via mecanismo de broadcast do Apache Spark. Este processo garante que cada né receba
uma cOpia imutdvel da drvore, permitindo consultas locais sem a necessidade de comu-
nicacdo constante entre os nds, o que reduz a laténcia nas operagdes de busca. Como o
DSG no Spark € executado no estilo batch, a VP-tree € criada e utilizada apenas para uma
execucao do algoritmo.

E importante destacar que a construcio da VP-Tree, neste caso, considera apenas
os elementos escolhidos como pivés (e ndo o conjunto de dados em andlise). A sua
constru¢do e distribuicdo apresentam um pequeno overhead inicial, que é compensado
pelo ganho na sua utilizacdo, permitindo a exclusdo rédpida de um ndmero significativo
de elementos sem a necessidade de recalcular todas as distancias para cada elemento do
conjunto de dados para o qual € preciso encontrar sua parti¢ao.

Na construcao da VP-Tree, inicialmente escolhe-se um elemento como ponto de
vantagem. Em seguida, calcula-se a distancia de todos os demais elementos até este ponto
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de vantagem (v). O préximo passo consiste em calcular a mediana dessas distancias. Uti-
lizando essa mediana yi, os elementos sdo bipartidos. A Figura 2 apresenta um esquema
onde aqueles elementos cuja distancia € igual ou menor que p sdo posicionados no noé es-
querdo, enquanto aqueles elementos com distancia maior sdo alocados no né direito. Essa
divisdo estratégica facilita consultas eficientes, pois durante uma busca, parte dos elemen-
tos pode ser excluida com base na comparacao de distancias relativas a p, por meio da

desigualdade triangular.
‘ v 1)
C+

e\ /e\

Figura 2. Distribuicao de dados em uma VP-Tree. Adaptado de [Fu et al. 2000]

A construcdo da VP-Tree é completada por meio de um processo recursivo, onde
este método de divisdo € aplicado sucessivamente aos no6s filhos, até que todos os elemen-
tos estejam adequadamente atribuidos.

A incorporagdo da VP-Tree altera tanto o algoritmo principal DSG quanto a fun-
cdo getClosestPivot. Era preciso uma estrutura estatica, onde ndo ocorrem exclusdes ou
atualizacoes, que funcionasse eficientemente em memoria principal, que fosse distribuida
para todos os n6s do cluster Spark. A VP-Tree foi escolhida por trabalhar com memoria
principal e possibilitar essa criacdo de drvore Unica, distribuida por broadcast para todos
os nos do cluster. A criagdo da drvore € baseada em uma amostra dos pivds escolhidos
aleatoriamente, cujo tamanho € especificado pelo usudrio.

Algorithm 2 DistSimGroupingVpTree

Require: inputData, eps, numPivots, memT'
Ensure: similarity groups in input Data
1: pivots < select Pivots(numPivots, input Data)

2: vptree < createVpTree(pivots, euclidianDist)
3: for each record r in a chunk of input Data do > Partitioning
4: P, + getClosestPivotVpTree(r, pivots, vptree, eps)
5: end for

> Shuffle: records with same key = partition
6: for each partition F; do > Group Formation
T
&
9: end for

O Algoritmo 2 apresenta o algoritmo principal, onde foi incluido na linha 2 a cri-
acdo da VP-Tree a partir da lista de pivds e de uma func¢ao euclidiana. Também € possivel
observar, na linha 4, a chamada da funcdo que trard o pivo mais proximo e também fard
o tratamento dos pontos contidos na janela definida por €. Essa funcao utiliza o registro
sendo tratado, a VP-tree criada em memoria principal e o valor de . O tratamento de
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pontos contidos em janela passa a ser efetuado dentro da fungdo getClosestPivotVpTree,
no mesmo lago que o pivd mais proximo, ja garantindo um ganho de desempenho inicial.

No Algoritmo 3 € possivel verificar que inicialmente € feita a busca pelo vizinho
mais proximo, na linha 1. Essa func¢ao, retorna o pivd mais préximo ao ponto de pesquisa
e a distancia entre os dois. Para melhorar o desempenho da verificagdao de pontos presen-
tes em mais de uma parti¢do, foi criada uma varidvel Dring que representa duas vezes o
valor de € mais o valor da distancia entre o ponto e seu vizinho mais proximo. Com essa
variavel, € possivel definir um limite de poda de pontos para a préxima busca por janela-
mento. Assim, na linha 4, onde é feito a busca por abrangéncia dos vizinhos pertencentes
a janela, o raio de busca € limitado pelo valor de Dring, ou seja, apenas os piv0s dentro da
distancia definida por Dring terdo sua distancia verificada na fase de verificacao de pontos
que pertencem a janela de outro pivo.

Algorithm 3 getClosestPivotVpTree

Require: r, vptree, eps
Ensure: closest pivots
1: P.,D. < getV PTreeNearestNeighbor(r,vptree)

2: output (P.,r) > intermediate output
3: Dring < (2 x €)+ D,

4: pivotsRing < getAllInRange(vptree, Dring)

5: for each pivot p in {pivotsRing — P.} do

6: if (dist(r,p) — dist(r, P.))/2 < ¢ then

7: output (p, ) > intermediate output
8: end if

9: end for

Espera-se que a integragdo da VP-Tree reduza a complexidade de tempo da funcao
getClosestPivot de O(n) para O(log n) em média, considerando a eficiéncia tipica das ar-
vores de vantage point em cendrios de busca dimensional. Esta melhoria pode resultar em
uma reducdo significativa no tempo total de processamento, especialmente em conjuntos
de dados extensos onde o nimero de registros e pivos € grande.

5. Avaliacao de desempenho

Os experimentos foram conduzidos utilizando Hadoop versao 3.3.6 e Spark versao 3.5.1,
e Linux kernel versdo 5.4 virtualizado com KVM. O cluster consiste de um né mestre e
cinco nods de trabalho. Todos os nds estdo equipados com dois processadores Intel Xeon
Quad-Core com frequéncia de 2.4 GHz (8 cores). O n6 mestre tem 48 GB de memoria
RAM e 8 TB de espaco em disco, enquanto os nds de trabalho t€ém 24 GB de memdria
RAM e 1 TB de espago em disco.

Como a intenc¢do foi efetuar uma comparagdo do algoritmo original com a nova
implementacgdo, para a avaliacdo foi utilizado um gerador de dados sintéticos configurado
para simular diversas condi¢des de teste: o mesmo gerador utilizado para os testes do
algoritmo original. Os dados gerados representavam grupos de similaridade em espacos
multidimensionais (de 64D a 256D), com a separagdo entre grupos definida por 2 * . O
objetivo foi verificar a consisténcia dos resultados entre o DSG original e o DSG-VPTree
sob condi¢des controladas.
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O volume de dados foi escalonado pelo fator N (SFN), com cada conjunto de
dados SF1 contendo aproximadamente 200.000 registros multiplicados por N. Para SF1,
os dados incluiam cerca de 3.000 grupos, cada um composto por 50 a 100 registros. Cada
registro foi replicado de uma a trés vezes para testar a robustez dos algoritmos frente a
duplicagdes. O nimero de pivos utilizados foi definido como numPivots = 40 x SF, e o
limiar de memodria (memT) foi fixado em 50.000 unidades.

Os testes focaram em avaliar o tempo de processamento total do algoritmo € a
formacdo de grupos de similaridade. Comparou-se o desempenho do DSG e do DSG-
VPTree em termos de tempo de execugdo, além de verificar a integridade dos grupos
formados em presenca de varia¢des de dimensionalidade e tamanho do conjunto de dados.

Aumento do fator de escala. A Figura 3 ilustra o comportamento dos dois al-
goritmos a medida que o fator de escala aumenta. Nesse experimento, o valor de ep-
silon foi fixado em 100 e o nimero de dimensdes em 64D. Até 1.000.000 de registros
(SF5), o tempo de execug@o para ambos os algoritmos permanece comparativamente pro-
ximo, mostrando um aumento gradual. Entretanto, a partir de 1.200.000 registros (SF6),
observa-se que o tempo de execucdo para o DSG comeca a crescer mais rapidamente,
alcangando um tempo 40% maior que o do DSG-VPTree quando expandido para SF10.
E possivel notar que conforme o nimero de registros (SF) aumenta, o tempo de execucio
do DSG aumenta linearmente em fun¢@o de uma constante maior que do DSG-VPTree.
Esse comportamento € explicado porque além do aumento do fator de escala, existe um
aumento no nimero de pivOs também.

Eps:100, Pivs: 40*SF#, Thres: 50k, 64D

140 I I I I I I

Execution Time (seconds)

SF1 SF2 SF3 SF4 SF5 SF6 SF7 SF8 SF9 SF10

Scale Factor
DSG —&— DSG-VpTree —><—

Figura 3. Tempo de execu¢do com o aumento de tamanho do conjunto de dados

Aumento do ndmero de dimensoes. Os experimentos foram realizados fixando
o fator de escala em SF10, epsilon em 100, enquanto o ndmero de dimensdes variou
de 64D a 256D. Conforme demonstrado na Figura 4, o tempo de execu¢do para ambos
os algoritmos aumenta com o nimero de dimensdes. No entanto, 0 aumento no tempo
de execucao do DSG-VPTree é mais moderado em comparacdo com o DSG tradicional.
Com 256 dimensdes, o tempo de execucdo do DSG ¢é aproximadamente o dobro do tempo
necessario para o DSG-VPTree, sugerindo que o DSG-VPTree estd mais preparado para
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lidar com contextos de alta dimensionalidade. E possivel notar que o tempo de execucio
da DSG possui um crescimento mais rdpido comparado ao tempo da DSG-VPTree. O
grafico mostra ainda que a DSG-VPTree cresce de maneira mais controlada e linear.

Eps:100, Pivs: 40*SF#, Thres: 50k, SF10

500 T T T

Execution Time (seconds)

0 1 1 1 1 1

64 96 128 160 192 224 256
Dimensions
DSG —&— DSG-VpTree —%—

Figura 4. Tempo de execucdao com o aumento de numero de dimensoes

Aumento do nimero de pivos. Foram realizados experimentos variando-se o
nimero de pivds em duas configuragdes distintas: 64 dimensdes e 192 dimensdes. Em
ambos 0s casos, os valores de epsilon foram mantidos constantes em 100, o limiar em
50000 e o fator de escala em SF10. Conforme ilustrado na Figura 5, observa-se que, para
as duas configuragdes dimensionais testadas, o DSG-VPTree apresenta um desempenho
mais estdvel e uma melhor escalabilidade. Na configuracdo com 192 dimensdes, a medida
que o ndmero de pivos aumenta, 0 DSG-VPTree tem tempo de execucao constante, en-
quanto o DSG tem um aumento de tempo que cresce linearmente com o nimero de pivos.
Verifica-se que o0 DSG tem um ponto de inflexdo a partir do qual o aumento no nimero de
particdes resulta em aumento no tempo de processamento, enquanto o DSG-VPTree exibe
um comportamento constante. Esse experimento evidencia os beneficios proporcionados
pela utilizacdo de uma 4rvore vantage-point. Mesmo com o aumento da quantidade de
pivos, estes sdo eficientemente indexados na arvore, o que melhora a efici€éncia das bus-
cas. Isso ocorre principalmente devido a poda de registros nao candidatos durante a busca
por elementos na janela, o que reduz o nimero de comparacdes necessdrias e acelera o
processo de busca.
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Eps:100, 64D, Thres: 50k, SF10

SO r—T— T T T T T T T T T T T T T 1
n
© 400 — : : |
c
[e}
[$]
[0}
K2
[0}
£
'_
c
k)
=
[$]
[0}
X
w
0 |
o o o o o o o o o o o
8 g g8 8 8 8 ¢ 8§ 8§ 8 8 8 8 8 g
< 0 © ~ © 3 - - - -~ - -~ - - -~ - N
Pivots
DSG —— DSG-VpTree —><—
(a) 64 Dimensoes.
Eps:100, 192D, Thres: 50k, SF10
1000
@
©
c
8 800
[0}
@
(0]
g 600
|—
5 400
5
[$]
(>1<> 200
w
0 AN T N A N N A

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000 —
1100 —
1200 —
1300 —
1400 —
1500 —
1600 [—
1700 —
1800 [—
1900 —
2000

Pivots
DSG —O— DSG-VpTree —><—

(b) 192 Dimensoes.

Figura 5. Tempo de execucao com aumento de numero de pivos

6. Conclusoes

Este trabalho introduziu o DSG-VPTree (Distributed Similarity Grouping with VP-Tree),
uma evolucio do algoritmo DSG que incorpora a estrutura de dados VP-Tree para melho-
rar o desempenho do particionamento de dados e aprimorar as operacdes de agrupamento
por similaridade em conjuntos de dados massivos. A implementa¢io proposta provou ser
superior em termos de velocidade quando comparada ao DSG original, demonstrando um
desempenho até 40% melhor em contextos de alta dimensionalidade e grandes volumes
de dados nos experimentos realizados.

Como trabalho futuro pretende-se explorar o desenvolvimento de algoritmos dis-
tribuidos que se adaptem a diversos tipos de grupos de similaridade, expandindo a aplica-
bilidade do DSG-VPTree para outras areas de dados. Além disso, pretende-se criar uma
estratégia para selecdo de pivOs que resulte em parti¢cdes balanceadas, particularmente em
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conjuntos com distribui¢des heterogéneas e variadas dimensionalidades.
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