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Resumo

Com o vislumbramento de aplicagoes que exigiam representagoes em espagos multidi-
mensionais, surgiu a necessidade de desenvolvimento de métodos de acessos eficientes
a estes dados representados em R?. Dentre as aplicacoes precursoras dos métodos de
acessos multidimensionais, podemos citar os sistemas de geoprocessamento, aplicativos
3D e simuladores. Posteriormente, os métodos de acessos multidimensionais também
apresentaram-se como uma importante ferramenta no projeto de classificadores, princi-
palmente classificadores pelos vizinhos mais préximos. Com isso, expandiu-se o espaco de
representacao, que antes se limitava no maximo a quatro dimensoes, para dimensionali-
dades superiores a mil. Dentre os varios métodos de acesso multidimensional existentes,
destaca-se uma classe de métodos baseados em arvores balanceadas com representacao
em Rd. Estes métodos constituem evolugoes da arvore de acesso unidimenisonal B-tree e
herdam varias caracteristicas deste iltimo. Neste trabalho, apresentamos alguns métodos
de acessos dessa classe de forma a ilustrar a idéia central destes algoritmos e propomos e
implementamos um novo método de acesso, a PCA-tree. A PCA-tree utiliza uma heuris-
tica de quebra de nés baseada na extracao da componente principal das amostras a serem
divididas. Um hiperplano que possui essa componente principal como seu vetor normal é
definido como o elemento que divide o espaco associado ao né. A partir dessa idéia basica
geramos uma estrutura de dados e algoritmos que utilizam gerenciamento de memoéria
secundaria como a B-tree. Finalmente, comparamos o desempenho da PCA-tree com o
desempenho de alguns outros métodos de acesso da classe citada, e apresentamos os prés
e contras deste novo método de acesso através de analise de resultados praticos.






Abstract

The advent of applications demanding the representation of objects in multi-dimensional
spaces fostered the development of efficient multi-dimensional access methods. Among
some early applications that required multi-dimensional access methods, we can cite geo-
processing systems, 3D applications and simulators. Later on, multi-dimensional access
methods also became important tools in the design of classifiers, mainly of those based on
nearest neighbors technique. Consequently, the dimensionality of the spaces has increased,
from earlier at most four to dimensionality larger than a thousand. Among several multi-
dimensional access methods, the class of approaches based on balanced tree structures
with data represented in R? has received a lot of attention. These methods constitute
evolues from the B-tree for unidimensional accesses, and inherit several of its characteris-
tics. In this work, we present some of the access methods based on balanced trees in order
to illustrate the central idea of these algorithms, and we propose and implement a new
multi-dimensional access method, which we call PCA-tree. It uses an heuristic to break
nodes based on the principal component of the sample to be divided. A hyperplane, whose
normal is the principal component, is defined as the one that will split the space repre-
sented by the node. From this basic idea we define the data structure and the algorithms
for the PCA-tree employing secondary memory management, as in B-trees. Finally, we
compare the performance of the PCA-tree with the performance of other methods in the
cited class, and present advantages and disadvantages of the proposed access method
through analysis of experimental results.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Grandes volumes de dados sdo armazenados em bases de dados (BDs) e gerenciados por
Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados(SGBDs). Esses sistemas permitem oper-
acoes eficientes de busca, insercao e remocao de dados. A eficiéncia dessas operacoes é
resultado do uso de mecanismos baseados em estruturas de dados e algoritmos de manip-
ulacao adequados, denominados indices. Similar aos indices de um livro, a idéia desses
indices é que os dados de interesse possam ser operados rapidamente, sem necessidade de
busca extensiva sobre todo o conjunto de dados.

Os objetos armazenados em BDs sao em geral registros compostos por diferentes cam-
pos. Nos SGBDs tradicionais, as chaves (campos) usados para indexa¢ao sao em geral
numéricos e textuais. Os indices B-tree e seus derivados sao, provavelmente, os mais
utilizados em SGBDs tradicionais [3].

A realidade recente, em termos de avancos tecnolégicos, vem impondo cada vez mais
a necessidade de indexacao de objetos mais complexos como som, imagem, video, séries
temporais, etc. Os campos desses dados nao sao simplesmente numéricos ou textuais.
Dentre estas aplica¢oes podemos destacar: Recuperagao de Imagens [35, 22, 25, 13, 30,
31, 7], Sistemas de Geoprocessamento [34], Bancos de Dados e Mineracao de Dados [17],
Classificadores pelos k vizinhos mais préximos [17, 23, 1, 14], etc. Essa realidade motivou
o desenvolvimentos dos chamados indices multidimensionais. Enquanto a B-tree é baseada
em chaves numéricas (valor em R), no caso de indexagao multidimensional, a chave é um
ponto em R?.

Existem diferentes abordagens para indexacao multidimensional.  Dentre elas
destacam-se as baseadas em

e Estruturas do tipo arvore,

e Grid,



e mapeamentos de R? em R.

As baseadas em estruturas do tipo arvore derivam-se da B-tree, que por sua vez é
derivada das 4rvores de busca bindria. As baseadas em grid subdividem o espaco R? em
2 hipercubos adjacentes, de lados de tamanho igual, de mesmo volume. Finalmente,
os baseados em mapeamento de R? em R consistem em técnicas que usam uma funcao
para mapear pontos de R? em R e em seguida as B-trees ou outra forma de acesso
unidimensional para indexé-los.

Dentre as técnicas baseadas em estruturas de arvore, a KDB-tree é a pioneira, tendo
sido proposta em 1981 por Robinson [27]. A KDB-tree exige um grande volume de dados
para realizar uma indexacao eficiente, mais precisamente um valor maior que m¢ pontos,
onde m ¢é o valor maximo de entradas em um né da KDB-tree. O valor m geralmente
é maior que 50. Para baixa dimensionalidade, a KDB-tree mostrou boa performance,
entretanto, em alta dimensionalidade o valor de m? pontos exigidos nio é atendido por
bases de dados convencionais. Tais dificuldades motivaram o surgimento de intimeras
outras técnicas de indexagao. Dentre elas podemos citar: R-tree [16], R+-tree [29], R*-
tree [4], X-tree [5], Hilbert R-tree [20], SS-tree[36], SR-tree [21], TV-tree [24], SF-tree [11],
QSF-tree [37], M-tree [10], entre outros. Alguns artigos apresentam uma revisao de vérias
dessas variantes [15, §].

Uma idéia central, tanto da KDB-tree como de outros indices baseados em &rvore,
consistem em promover subdivisoes hierarquicas no espago de busca. No caso da KDB-
tree, essas subdivisoes sao necessariamente especificadas por um hiperplano ortogonal a
um dos ecixos em R?. Além disso, a arvore é construida de tal forma que, em todos os
nos de um mesmo nivel, o eixo em questao é o mesmo. Dessa forma, em muitos casos,
nem todas as dimensoes do espaco sao levadas em consideragao na construcao da arvore.
Sabe-se também que o desempenho da KDB-tree degrada para dimensoes superiores a 8.

1.2 Proposta

Para tratar essa questao sobre o uso de todas as dimensoes na construcao do indice,
propomos uma técnica que denominaremos PCA-tree. A idéia central é o uso de hiper-
planos arbitrarios, nao necessariamente ortogonais a um dos eixos, para fazer a subdivisao
hierarquica do espaco. A orientacao do vetor normal a este hiperplano é determinada a
partir do calculo da componente principal sobre os pontos que pertencem ao subespaco
a ser dividido. O prefixo PCA do nome PCA-tree, utilizado para denominar a proposta,
refere-se ao método de extragao de componente principal utilizado na quebra de paginas
internas.

Nos indices convencionais, as entradas dos nés internos definem o subespaco que en-
globa as entradas dos nos filhos e nao tem nenhuma relagao com as entradas dos nos
irmaos. Ja na nova proposta, as entradas internas formam uma arvore binaria de nave-
gacao. Esta nova estruturacao exigiu algoritmos que nao possuem semelhanca com os



algoritmos de indices convencionais, entretanto, a complexidade computacional dos mes-
mos manteve-se. Esta estrutura interna em &arvore binaria é fundamental para que a
utilizacao de hiperplanos arbitrarios nao ortogonais seja possivel.

1.3 Contribuicoes
Como contribuigoes deste trabalho destacamos:

e Elaboragdo da PCA-tree (estrutura de dados, algoritmos de busca, insergio e re-
mogao);

e Implementacao dos seguintes algoritmos para a realizacao de estudos comparativos
de desempenho:

— KDB-tree
— R-tree
— PCA-tree

e Software Didético:

Criou-se também uma interface grafica que ilustra as diferentes operacoes para os
trés algoritmos implementados, para operacoes em R?. Este software pode ser usado
para propositos didaticos. Uma vez que os algoritmos sao complexos de serem
descritos e entendidos, a visualizagao de certos efeitos na subdivisao dos espagos de
busca ajuda o processo de entendimento desses indices.

1.4 Organizacao do Texto

O texto foi organizado de forma a apresentar ao leitor alguns algoritmos de indexagao uni-
dimensional e multidimensional além da nova abordagem PCA-tree proposta. Apresenta-
mos no segundo capitulo, de forma resumida, alguns conceitos bésicos que sao exigidos do
leitor para entender os demais capitulos. Dentre estes conceitos basicos temos os conceitos
de indexacao, geometria espacial para manipulacao de objetos em R? e a apresentacao
do método PCA que é utilizado como parte do algoritmo de quebra da PCA-tree. No
terceiro capitulo, apresentamos os indices unidimensionais B-tree e B+-tree que foram os
precursores dos indices multidimensionais. Eles introduziram uma abordagem de geren-
ciamento de memoria secundéria e balanceamento da arvore que foi herdada pela maioria
dos demais métodos de acesso multidimensionais. No quarto capitulo, apresentamos de-
talhes de alguns indices multidimensionais. A importancia desse capitulo encontra-se no
fato de permitir a compreensao da evolugao dos indices unidimensionais para os indices
multidimensionais. Estes indices também serao utilizados para comparacao de resultados
com a PCA-tree. No quinto capitulo, apresentamos a abordagem PCA-tree, sua estrutura



de dados e todos os algoritmos envolvidos. No sexto capitulo, apresentamos algumas im-
plementagoes realizadas durante a pesquisa, incluindo interfaces graficas didaticas para a
KDB-tree, R-tree e PCA-tree em R?. No sétimo capitulo, apresentamos os resultados obti-
dos, utilizando algumas medidas de desempenho apresentadas na secao 2.1.6. Finalmente,
na conclusao, resumimos os resultados e as melhorias que podem vir a ser realizadas.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

Apresentamos neste capitulo alguns conceitos basicos pelos quais o leitor devera estar
ciente para uma boa leitura do trabalho. Nao sera dada grande énfase na explicagao destes
conceitos, entretanto, sera feita uma referéncia caso o leitor queira maiores detalhes sobre
o assunto. O assunto do trabalho, Algoritmos de Indexagao Multi-Dimensional, exige do
leitor um certo conhecimento sobre as estruturas de dados utilizadas em algoritmos de
indexacao em geral. Também exige-se conhecimentos em Geometria Analitica e Algebra
Linear para lidar com representacoes de objetos no espaco em R?. Dentre estes objetos
podemos destacar hipercubos, hiperesferas, poliedros, etc.

2.1 Indexacao

A indexacao é um termo utilizado em SGBD’s como forma de representar os algoritmos
e estruturas de dados para a otimizacao de consultas realizadas aos mesmos. Conceitual-
mente, os indices em SGBD’s tém a mesma funcionalidade dos indices presentes em livros
e outros tipos de documentos, como o proprio sumario desta monografia. Estruturalmente,
os indices podem ser tabelas HASH, arvores binarias, indices bindrios e outros tipos de
estruturas de dados que agilizem uma consulta. A estrutura de dados de indexacao mais
utilizada, e também a que é considerada nesta monografia, é a arvore balanceada com
suporte a algoritmos de armazenamento e gerenciamento de memoria secundaria. Nao
entraremos em detalhes sobre outras estruturas de indexagao que nao sejam derivadas
destas arvores balanceadas.

As arvores sao estruturas de dados que organizam os principais tipos de indices. Em
teoria dos grafos, uma arvore é um grafo conexo, ou seja, existe caminho entre quaisquer
dois de seus vértices, e aciclico (nao possui ciclos). Toda arvore é formada por nés que, em
teoria dos grafos, correspondem aos vértices. Cada nd na arvore, exceto um no especial
chamado de raiz da arvore, tem um né pai. Todos os nés da arvore podem possuir nenhum
ou varios nos filho. Dois nés distintos que possuam o mesmo né pai sao chamados de
irmaos. O né raiz nao possui pai. Um né que nao possui filhos é chamado de folha da



arvore. Um noé que nao é folha da arvore é chamado de né interno. O nivel de um
no é sempre um nivel superior ao nivel do pai, ou seja, caso um nd possua pai que estd
localizado no nivel 5, este mesmo né esta localizado no nivel 6. A raiz da arvore possui
nivel 0. A altura de uma &arvore é um valor igual do nivel maximo da arvore somado
de 1. O conjunto dos descendentes de um né 7' é composto por todo né da arvore
cujo conjunto dos nds pertencentes ao caminho entre este n e a raiz contenha 7. Os
ancestrais de um n6 7T sao os nés pertencentes ao caminho entre este né e a raiz, exceto
o préoprio né T'. Uma sub-arvore de um né é composta do né em si e de todos os seus
descendentes.

As arvores bindrias sao estruturas de dados que dao suporte para que algoritmos de
busca sejam executados em ordem de crescimento logaritmico, no caso médio. Entretato,
as arvores binarias nao previam um controle de balanceamento da arvore, o que, even-
tualmente, resultava em arvores ou ramos degenerados. Uma &arvore degenerada, do tipo
exemplificado no item 2 da figura 2.1, resulta em buscas de ordem de crescimento linear,
ou seja, a complexidade dos algoritmos de busca em arvores binarias é de ordem linear
no pior caso. No exemplo da figura, a arvore degenerada possui 7 nés e sua altura é igual
a 7. Uma busca em uma arvore perfeitamente balanceada, como a exemplificada no item
1 da figura 2.1, é de ordem 1 + [lg(n)]. No exemplo da figura, a arvore possui 7 nés e
sua altura é igual a 3, ou seja, 3 = 1 + |lg(7)]. Com isto, fica claro a necessidade de
garantir um balanceamento na arvore. Algumas implementagoes de controle de balancea-
mento foram propostos para arvores bindrias - como as arvores AVL [12], arvore vermelho
e preto [12] - solucionando o problemas de &rvores degeneradas. Entretato, estas drvores
eram mantidas na memoria principal sem o gerenciamento de acesso e armazenamento na
memoéria secundaria. O gerenciamento de memoria secundaria proposta pela B-tree foi
fundamental para o uso de arvores balanceadas como métodos de acesso em bancos de
dados.

Figura 2.1: Arvore Balanceada(1) versus Arvore Degenerada(2).

Nesta secao apresenta-se alguns conceitos dos algoritmos de arvores binérias e B-trees,
além dos tipos de consulta realizadas nestes indices. A secao 2.1.1 introdu o conceito de
chave de acesso e dados satélite que sao termos frequentemente utilizados no texto. Na
se¢ao 2.1.2 introduz-se o funcionamento da memoria secundaria e a importancia da pagi-



nacao desta. Na secao 2.1.3 introduz-se conceitos de politicas de gerenciamento aplicadas
sobre os indices pelos SGBD’s para melhoria de desempenho. Na secao 2.1.4 introduz-se
os tipos de consultas que sao disponibilizados aos usuarios pelos SGBD’s. Na secao 2.1.5
apresenta-se os tipos de operacoes realizadas sobre as tabelas e, consequentemente, sobre
os respectivos indices. E, finalmente, nas secoes 2.1.6 e 2.1.7 introduz-se alguns conceitos
para andlise de desempenho de indices e SGBD’s. Nao sera detalhada a modelagem de
dados e sim os conceitos voltados as estruturas de dados e que influam no desempenho
dos algoritmos sobre o indice.

2.1.1 Chave de acesso e Dados Satélite

Em indices, as informacoes sao hierarquicamente agrupadas pela informacao contida na
chave de acesso aos dados. Um registro em uma tabela pode conter varias informacoes
como, por exemplo, em uma tabela de pessoal temos: matricula, nome, sobrenome, idade,
endereco, etc. Entretanto, quando vamos indexar os dados desta tabela, temos que escol-
her um subconjunto de campos que formarao a chave de acesso aos dados. Por exemplo,
o numero de matricula poderia ser a chave de acesso de um indice I1 de forma que toda
consulta por numero de matricula aos dados utilizariam este indice como meio de acesso.
O nome poderia ser a chave de acesso de um segundo indice 12 e, este, seria utilizado como
meio de acesso aos dados por buscas por nome. Quando a chave de acesso é composta por
apenas um campo chamamos o indice de unidimensional e quando esta é composta por
dois ou mais campos denominamos o indice de multi-dimensional. No caso de arvores de
indexacao, uma entrada de um né é a estrutura de dados béasica que forma o n6. O né
é composto por varias entradas. Para cada entrada do né, existe apenas uma chave de
acesso espacial a entrada. O valor desta chave de acesso determina a posicao espacial da
entrada. Estas defini¢oes ajudarao no entendimento das estruturas de dados e algoritmos
a serem apresentados.

Além da chave de acesso aos dados, o banco de dados também armazena as infor-
macoes satélites dos dados. Em relagao a um indice, chamamos de informagcao satélite o
subconjunto dos campos da tabela que nao fazem parte da chave de acesso. Quando a
informagcao satélite é armazenada pelo indice chamamos este indice de clustered. Quando
a informacao satélite é armazenada em estrutura de dados externas ao indice denomi-
namos este indice de unclustered. Sendo assim, uma tabela, mesmo podendo ter varios
indices de acesso aos dados, s6 poderd ter um indice clustered. Caso contrario, haveria in-
formacao satélite duplicada em diferente indices, o que exigiria a necessidade de politicas
de replicagao de dados satélites entre indices resultando em um mau aproveitamento de
espago.

2.1.2 Memoria Secundaria

Existem varias tecnologias que provéem capacidade de armazenamento de dados em sis-
temas de computacao (memodria) [12]. A memdria primdria (ou memdria principal) de



um computador normalmente consiste de chips de silicio de memoéria. Esta tecnologia
tem, normalmente, um custo financeiro por bit armazenado com ordem de magnitude
duas vezes maior que tecnologia de discos ou fitas magnéticas. A maioria dos sistemas de
computadores também possuem uma memoria secundaria baseada em discos magnéticos;
a quantidade de espago de armazenamento na memoria secundaria, normalmente, excede
em pelo menos duas ordens de magnitude o tamanho da memoria principal.

Os discos magnéticos e o hardware envolvido utilizam-se de partes mecanicas para
a leitura da midia. Estes discos sao organizados em cilindros constituidos de pratos
magnetizaveis. Os pratos sao divididos em trilhas magnéticas. A leitura da informacgao
magnética contida nos pratos é feita através de bracos e estes possuem cada um sua
respectiva cabeca de leitura e escrita. Para melhor aproveitar esta estrutura fisica, e
evitar movimentos desnecessarios das partes fisicas da memoéria secundaria, os discos nao
sao lidos bit a bit, ou byte a byte, e sim lidos e escritos pagina a pagina. Para discos
magnéticos encontramos péaginas de tamanho na ordem de 2! a 2 bytes. A partir do
posicionamento do brago e da cabeca do disco magnético, as operagoes de leitura e escrita
de pégina sao feitas eletronicamente sem mais nenhum movimento fisico (a nao ser a
rotacao constante dos pratos do cilindro). Nesta descrigdo da estrutura fisica dos discos
magnéticos fica claro o motivo do baixo desempenho das operacoes de leitura e escrita em
comparagcao a leitura feita em chips de silicio.

As péaginas descritas no paragrafo anterior sao diretamente relacionadas ao sistema de
paginagao utilizados pelos indices B-tree (que serao detalhados mais a frente). Assim, ao
fazer-se uma leitura de uma pagina do indice também otimiza-se a leitura da memoria
secunddria para esta pagina. Portanto, as paginas em indices com gerenciamento de
memoria secundaria devem ser projetadas com valor de tamanho miltiplo ao valor de
tamanho das paginas do disco magnético.

2.1.3 Cache e Politica de Gerenciamento

O termo péagina ¢é utilizado no contexto do algoritmo B-tree como sendo um espago fisico
continuo na memoria secundaria. Quando uma pagina é carregada para a memoria prin-
cipal, o leitor do disco da meméria secundaria faz uma leitura continua de toda a pagina.
A relacao entre uma péagina P de uma B-tree e uma pagina P’ de disco fisico apresentado
na secao 2.1.2 é tal que P seja um valor miltiplo de P’, geralmente com uma relagao
% = 1, mas outros valores podem mostrar melhor desempenho do sistema. A pédgina da
B-tree nao pode ser grande demais a ponto de sua leitura ser demorada e nem pequena
demais a ponto de o nimero de leituras descontinuas a meméria secundaria ser grande.
Estes valores variam muito e dependem do tipo de memdria secundaria utilizada e da
quantidade e tipos de consultas realizadas sobre o indice. Usualmente, as paginas tem
tamanho com valor girando em torno de 8k bytes, o que, em B-trees, representam cerca

de 100 entradas.

Os indices sao armazenados em paginas presentes na memoria secundaria. A pagina
raiz do indice é a primeira pagina carregada para a memoéria quando uma consulta é



feita ao mesmo. As demais paginas sao carregadas na medida em que a consulta exige
a leitura das mesmas. Apds o término da consulta, a memoria priméria utilizada para o
armazenamento das paginas é liberada para que outros processos possam utiliza-la. Desta
forma, quando é realizada uma seqiiéncia de consultas ao indice, ou quando o nimero de
consultas simultaneas ao indice é em demasiado grande, é interessante manter algumas
ou todas as paginas na memoria principal para evitar o carregamento e descarregamento
desnecessario das mesmas. Este espaco onde mantém-se as paginas na memoria principal
chamado de cache e a decisao de quais paginas devem permanecer na memoria ou nao
chamado de politica de gerenciamento.

[CNEeN

Nao entraremos em maiores detalhes sobre a politica de gerenciamento e da forma de
utilizagao do cache de memoria, ja que estes sao independentes dos algoritmos de busca,
insercao e exclusao dos indices que sao o foco deste documento.

2.1.4 Tipos de Consultas

Para atender as necessidades do usudrio de consulta a uma base de dados sao definidos
alguns tipos de consulta. Estes devem aproveitar a estrutura de dados do indice de forma
a agilizar a obtencao do resultado. Dentre estas podemos citar:

e Busca Pontual ou de Casamento Exato

Em um indice unidimensional, por exemplo, aplicados a uma tabela de pessoal,
um usudrio pode obter informagoes de um funcionario da empresa através de sua
matricula. Este tipo de consulta retorna apenas um registro e ¢ denominado consulta
pontual (do inglés, point query) ou consulta de casamento exato (do inglés, exact
match query). Para exemplificar este tipo de consulta temos a seguinte situagao.
Foi detectada uma venda de valor muito acima do normal em um caixa de uma
determinada loja de departamentos. Como medida de seguranca deseja-se saber
detalhes pessoais do cliente e da forma como foi atendido. Para isso, deseja-se
saber qual funciondrio estava atendendo no caixa em questao na data/horario em
que a venda foi realizada. Assim, informa-se na consulta, o nimero do caixa e a
data/horario da venda. O nimero do caixa e a data/hordrio da venda formam um
valor pontual em um espago bi-dimensional.

e Busca em Extensao

Em situagoes reais, na maioria das vezes, exige-se mais que uma consulta pontual.
Analises de dados geralmente lidam com faixa de valores ao invés de valores pontuais.
Estas faixas implicam em uma margem de erro aceitavel ao resultado o que, em
dados de natureza inexata, dao maior credibilidade ao resultado que uma busca
pontual. Por exemplo, podemos citar uma busca em uma base de imagens por
uma imagem que apresente uma determinada cor préxima a cor da pele humana.
A variedade nas cores de pele humana é relativamente grande. Para tanto é mais
adequado trabalhar com faixas de valores de erro aceitavel em torno de uma cor



especifica. Outro exemplo seria em aplicagoes de visualizagao de mapas. Nestes o
usuario visualiza uma regiao do mapa ao invés de um ponto do mapa. Desta forma,
a busca no indice ¢ feita utilizando-se uma regiao como parametro.

Este tipo de consulta é denominado busca por extensao [9] (do inglés, Range
Query) e janela de busca(do inglés,window query) para o caso particular onde
o subespaco de busca é representado por um hipercubo. Podemos defini-lo mais
formalmente como: para cada dimensao ¢ da chave de acesso, onde 1 < 7 < d,
existe um raio de busca, ou seja, um valor aceitavel de erro para os objetos a serem
retornados; a partir dai, todos os objetos que fazem interseccao com o subespaco
definido por este intervalo em R serdo retornados pela busca. Também podemos
implementar outros tipos de range-query onde a regiao de consulta ao hiperespaco
pode ser uma superelipse, hiperelipse, hipercubo, ou alguma outra representacao
para regioes. Entretanto, dependendo da estrutura do indice e da complexidade de
representacao desta regiao em uma estrutura de dados, algumas destas represen-
tagoes podem resultar em algoritmos de baixo desempenho.

e K vizinhos mais préximos

Outro tipo de busca é denominado de K vizinhos mais préximos (KNN,do inglés
K Nearest Neighbors) [9] [1] [23] em R?. Esta busca ¢ interessante quando um usudrio
procura por um padrao em um banco de dados. A consulta retorna os K vizinhos
mais proximos, segundo algum critério de similaridade, e o usudrio seleciona aquele
que se adequar melhor a sua necessidade. Usando o exemplo do item anterior, ao
invés do usuario informar uma faixa de valores de cor de pele, este informa uma cor
de pele pontual e solicita os K objetos cuja distancia da cor presente nestes objetos
e a cor pontual informada sao as K menores em toda a base de dados.

2.1.5 Tipos de Operacoes

Uma caracteristica importante em banco de dados ¢ manter a dinamica de seus dados,
ou seja, permitir que novos dados sejam inseridos e dados existentes sejam alterados
ou excluidos. Estas operagoes, além de alterarem os dados, também implicam em uma
reestruturacao dos indices envolvidos. Uma insercao, por exemplo, pode ocasionar um
estouro de tamanho de uma pagina do indice causando a criacao de uma nova pagina.
Uma exclusao pode causar a mesclagem de duas paginas causando o desalocamento de
uma pagina da memoria secunddaria. E uma alteracao pode causar a mudanca de posicao
de uma entrada no indice.

Muitas vezes é necessaria uma alteragao grande em uma base de dados como a exclusao
de todos os registros do ano anterior ocasionado pela abertura de um novo ano e pela
necessidade de se manter uma base de dados mais "leve”. Estes tipos de operacao podem
envolver algoritmos especificos e, muitas vezes, até envolvem recriacao total dos indices.
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2.1.6 Medidas de Desempenho

Utilizaremos neste trabalho algumas medidas de desempenho de indices para avaliar a
nova estrutura proposta. Dentre estas medidas de desempenho podemos citar:

e Page Reads

Numero de paginas lidas pelo algoritmo. Quando ha necessidade de acesso a infor-
macao contida em uma pégina, esta é lida da memoria secundaria para a memoria
principal.

e Page Writes

Numero de paginas salvas na memoria secundaria. Ou seja, quando ha a criagao ou
a alteragao da informagao contida em uma pagina ha a necessidade de salvar estas
informacgoes na memoria secundaria.

e Numero de Splits

Um split é um algoritmo que é executado quando hé o estouro de uma pégina. Seja
P1 a pagina sobrecarregada, este algoritmo envolve a criagao de uma nova péagina
P2 além da divisao das entradas de P1 entre P1 e P2. Desta forma, a diminuicao
do ntimero de splits realizados resulta na diminuicao de alocacao de paginas na
memoria secundaria além da diminui¢ao no nimero de escritas de paginas.

As medidas de desempenho utilizadas sao restritas as que envolvem a escrita ou leitura
a memoria secundaria. Isso porque o acesso a memoria principal é muito mais rapido que
0 acesso a memoria secundaria.

2.1.7 Avaliacao de Desempenho

Muito embora as medidas de desempenho mostrem valores quantitativos a respeito da
melhoria de desempenho do indice, a avaliagao de desempenho também envolve uma
avaliacao qualitativa do desempenho do sistema como um todo, e nao mais focando no
desempenho do indice em si. Para isso, alguns fatores que também devem ser levados em
consideracao sao apresentados abaixo.

e relacionados aos dados

tipo de dado, distribuicao espacial dos dados, volume (quantidade) e escalabilidade,
tamanho e formato de objetos espaciais de dimensao nao-zero, grau de sobreposicao
entre objetos espaciais de dimensao nao-zero e ordem de insercao dos dados.

e relacionados a carga de trabalho

tipo de consulta (ex.: mnearest neighbour query), caracteristicas associadas a
parametros de consulta (tais como tamanho, formato e distribuigao espacial dos
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retangulos relativos as janelas de consulta de range queries ou distribuicao espacial
dos pontos base de consultas do tipo point query), dinamica dos dados (operagoes
de insergao, remocao e modifica¢do) e seletividade dos dados.

e relacionados ao gerenciamento de cache

politica de gerenciamento, tamanho total do cache e tamanho da pagina de disco. A
variagao deste ultimo fator conduz, para um mesmo SAM, a diferentes agrupamen-
tos de objetos. Ja os demais fatores determinam quais e quantos objetos estarao
presentes em meméria principal, requisitos fundamentais para otimizar os acessos a
disco.

e relacionados a parametros da estrutura

a variacao de alguns parametros, tal como o nimero minimo de entradas por no,
permite um ajuste diferenciado na estrutura de dados e por conseguinte um melhor
ou pior desempenho.

2.2 Analise de Componente Principal

A Analise das Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis)
¢ um método utilizado no reconhecimento de padroes em dados, e expressa os dados de
maneira a enfatizar as suas similaridades e diferencas. Dado que o reconhecimento de
padroes em bases de dados é um problema dificil em espagos de alta dimensionalidade,
onde a visualizagao grafica e intuitiva dos dados nao esta disponivel, o PCA é uma fer-
ramenta poderosa para a analise destes dados. No PCA, inicialmente é feito o célculo
da matriz de covariancia das amostras. A partir do calculo da matriz de covariancia,
é extraido a matriz de autovalores e de autovetores ordenados de forma crescente por
autovalor correspondente. A componente principal é o autovetor com maior autovalor
correspondente e esta tem por significado ser o vetor de direcao cujo valor da correlacao
das amostras projetadas sobre este ser maximizado.

O método PCA pode ser entendido como uma rotacao dos eixos de coordenadas de
modo a minimizar o erro quadratico médio das amostras em relagao as componentes prin-
cipais. Em termos intuitivos, imagine-se um objeto de forma cubica disposta em um
espago tridimensional. A posigao/rotacao do cubo de modo a aumentar a area de vi-
sualizacao é aquela onde um dos vértices fica no centro da imagem, o vértice oposto a
este vértice fica escondido, e os outros 6 vértices do cubo ficam dispostos de maneira
a formar um hexdgono regular em volta do primeiro vértice. Nesta posicao temos uma
maximizacao da area de visualizagao do cubo, permitindo-se ver 3 faces do mesmo. En-
tretanto, quando lidamos com amostras, e nao objetos, ou seja, pontos descontinuos, e
estes estao dispostos em um espago multi-dimensional, temos o PCA como metodologia
utilizada para o proposito de encontrar esta melhor visualizacao. Na figura 2.2 temos
um exemplo da aplicacao do método PCA em um conjunto de amostras dispostas em um
espaco bidimensional. No primeiro grafico temos um conjunto de amostras em R?. No
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segundo grafico temos a representagao da transformagao pelo método PCA onde o centro
do gréfico foi transladado para o centro das amostras e as linhas tracejadas diagonais
representam os autovetores resultantes.

Apesar do calculo da componente principal ser de vital importancia na PCA-tree pro-
posta, nao entraremos em detalhes sobre o assunto. Para a implementagao utilizamos
a biblioteca JAMA (do inglés Java Matriz Package) que ja disponibiliza as rotinas
necessarias para a aplicacao do método. Uma boa referéncia sobre a biblioteca JAMA
pode ser encontrada em

http : //math.nist.gov/javanumerics/jama/,

enquanto uma boa referéncia ao método PCA pode ser encontrado em [33].

4 T T T 2
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Figura 2.2: Exemplo de aplicagao do método PCA

Neste trabalho o PCA ¢ utilizado na escolha do vetor normal ao hiperplano que melhor
divide as amostras em dois subespacos. Ou seja, esse método ¢é utilizado pelo algoritmo
de quebra de n6 que sera detalhado mais a frente.

2.3 Geometria Analitica

Apresentamos nesta secdo a representacao de objetos em R? na forma de equacoes
matematicas. Também apresentamos algumas equagoes de relacao entre estes objetos
como, por exemplo, cdlculo da interseccao entre objetos. A nocao destas representacoes
serd importante para entender a estrutura de dados proposta no trabalho além dos algo-
ritmos envolvidos.
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2.3.1 Centroide

Em geometria, o centrdide, ou centro de massa, de um objeto X em um espaco d-
dimensional é a interseccao de todos os hiperplanos que dividem X em duas partes de
momento equivalentes em relagao ao hiperplano. Informalmente, a centrdide equivale a
média de todos os pontos pertencentes a X. No decorrer do texto o termo centroéide sera
usado para indicar o ponto de média de um conjunto de amostras.

Figura 2.3: Centréide de um triangulo.

Figura 2.4: Centréide de um conjunto de amostras.

2.3.2 Reta em R

Seja ¢ um ponto em R pertencente a uma reta r e ¥ um vetor de direcdo de r, represen-
tados, respectivamente, pelas tuplas ¢ = (c1, ca, ..., ¢q) € V = (v1, 09, ..., v4). Entao, a reta
pode ser expressa por:

X=C+ av.

De onde segue que, para qualquer i € {1,2,...,d},

T; = ¢ + %(Ik - Ck), ke {1,2, ,d}
/l).

7
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2.3.3 Hiperplano em R

Um hiperplano em R? pode ser representado por um ponto ¢ pertencente a este hiperplano
e um vetor normal Vv a este hiperplano. A representacao do ponto é dada através de uma
tupla ¢ = (c1, ¢a, ...,¢q) € a representacao das componentes do vetor normal é dada pela
tupla Vv = (v, v, ...,v4). Seja x um ponto qualquer pertencente ao hiperplano. Entao, o

T 3 — . —t —
vetor dado por (x — ¢) é ortogonal a Vv, ou seja, (x —c) vV = 0. De posse dos valores de
c e V, extrai-se a equacao caracteristica do hiperplano dada por:

sz(ﬂfz —¢) =0.

=1

Seja S C R?, o hiperplano que divide o espaco em dois subespacos representados por
Sieft € Syignt, também chamados de halfspaces, estes subespacos sao dados por:

d
Sleft = {X € S| Z(UZCCZ — UZ'CZ') < 0}
i=1

d
Sm’ght = {X c S’ Z(szz — U'ici) 2 O}

i=1

2.3.4 Hipercubo em R
Um hipercubo em R? é representado por uma tupla de intervalos H = (I, I, ..., I;). Cada

intervalo I; é dado por I; = [min;, maz;|. Um hipercubo divide um subespago S em S;,, e
Sout, onde:

Sin = {x € S|min; < x; < max;, Vi}

Sout = {x € S|z; < min; ou x; > max;, Vi}.

2.3.5 Superelipse em R

Em R? dados um ponto ¢ = (cy, ¢) e dois reais positivos r; e ry, a equagao

(z1 — 01)2 (22 — 02)2

=1
r? r3
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define uma elipse nao rotacionada com centro c e raios rl e r2, respectivamente.

Seja R uma matriz de rotacao, diferente da matriz identidade, dada por:

V11 V12
R =
V21 V22
e defina
f1(x) = v1121 + V1222
e

f2(X) = V2121 + V22T2.

O par (f1(x), f2(x)) pode ser entendido como a coordenada do ponto x = (1, x2) apds
a rotacao por R. Ao aplicarmos a rotacao sobre todos os pontos da elipse temos a elipse
rotacionada por R, dada por,

(1) = £ | (falx) = fal0)? _ |

71 T3

De forma similar, expandindo a equacao caracteristica de R? para R? temos que uma
elipse rotacionada em R? é dada pela equacao

i (filx) ;2f@-(C)2) .,

i
com centro em ¢ = (c¢y, Ca, ..., Cq) € Talos rq,ry,...,rq , respectivamente.

Uma superelipse divide um subespaco S em S;,, e S, onde:

T

Sin _ {X e S| Z (fl(x) _Zfi<c))2 < 1}

2
T

d 2
Sout = {x € S| Z (fi(x) = fi(0)) > 1}.
i=1
O termo elipse é utilizado quando o espaco de representacao é em R2?2. O termo
superelipse é um termo genérico para um espaco RY. A titulo de curiosidade, j& que nao
utilizaremos estas formas neste texto, também sao encontrados os termos: hiperelipse e
hipoelipse. Estes estao ligados ao grau do expoente dos termos da equacao. Uma elipse e
superelipse tem o valor do expoente de seus termos igual a 2. Uma hiperelipse é definida
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quando este valor de expoente é maior que dois. Uma hipoelipse é definida quando este
valor de expoente é menor que dois.

Na figura 2.5 temos um esboco de uma superelipse, um hiperelipse e uma hipoelipse,
todas em R? e rotacionadas pelo vetor de rotacao:

1 2
SR
Os raios relativos possuem valores 13 e 35, respectivamente. Note que o vetor de
rotacao define o novo eixo de coordenadas esbocadas pelas linhas diagonais. O valor do

expoente que define a hiperelipse exemplificada é 4 e o valor do expoente para a hipoelipse
exemplificada é 0.6.

Figura 2.5: Elipse(1), hiperelipse(2) e hipoelipse(3) rotacionadas.

2.3.6 Interseccao entre dois Hipercubos

A intersecgao entre dois hipercubos (nao rotacionados) H1 e H2 definidos respectivamente
pelas tuplas de intervalos (I, I, ..., I3) e (Ji, Ja, ..., Jg) pode ser definida pelo algoritmo:

e Seja k a variavel que indica se a interseccao existe. Faga k receber valor inicial igual
a true.

e Para 7 de 1 até d, verifique se existe interseccao entre os intervalos definidos por I;
e J; e caso nao exista faga k = false

A interseccao entre dois hipercubos existe se e somente se para toda dimensao i a
interseccao entre os intervalos correspondentes também existe. O algoritmo de verificagao
de interseccao entre hipercubos tem ordem de crescimento linear no niimero de dimensoes
d. Por esta linearidade os hipercubos sao extremamente utilizados em algoritmos que
manipulam objeto em R?. Muitos destes algoritmos representam um objeto em R por
seu hipercubo minimo de envolvimento (MBR, do inglés Minimum Bounding Rectangle),
ou seja, um hipercubo de tamanho minimo que comporta completamente o objeto. Em
contrapartida, dois objetos préximos podem ter MBR’s que possuem interseccao entre si
gerando representacao espacial duplicada. Em alta dimensionalidade, a probabilidade de
interseccao entre MBR’s aumenta significativamente, o que torna necessaria a pesquisa
por outras formas de representacao, além dos MBR's.
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2.3.7 Interseccao entre Hipercubo e Hiperplano

Dados um hipercubo e um hiperplano, seja S;, o subespaco interno ao hipercubo, S,
o subespaco externo ao hipercubo, S;.s; 0 subespago a esquerda do hiperplano e S,;zn: 0
subespaco a direita do hiperplano; entao, temos que a interseccao entre o hipercubo e o
hiperplano existe caso:

Sin ﬂ Sleft 7é @
e
Sin ﬂ Sright 7& @
ou seja, se
d
{x € S|min; < z; < max;, Z(lez — ;) <0} #£ 0
1
e

d
{x € S|min; < x; < max;, Z(Uﬂ:z —vic;) > 0} #£ (.

1

Dado que S;,, ¢ um subespaco convexo e ambos Sif; € Syign também sao subespacos
convexos, podemos melhorar o algoritmo de verificagao de interseccao validando a equagao
SinNSteft # 0 € Sin(\Srigne # 0 para todos os pontos vértices do hipercubo. Assim,
verifica-se a existéncia de pelo menos um vértice do hipercubo que satisfaz Si.¢; e pelo
menos um vértico do hipercubo que satisfaz S,;gp;.

O ntimero de vértices de um hipercubo em R? é igual a 2¢ vértices. Um intervalo em R
possui 2 vértices, um quadrado em R? possui 4 vértices, um cubo em R? possui 8 vértices
e assim por diante. Ou seja, a ordem de grandeza do algoritmo de interseccao entre um
hipercubo e um hiperplano é exponencial em d.

Métodos numéricos podem ser usados de forma a verificar a intersecao entre em um
hipercubo e um hiperplano em tempo polinomial. Algoritmos baseados em distancias
minimaz [28] sdo exemplos de heuristicas utilizadas neste sentido.

2.3.8 Interseccao entre Superelipse e Hiperplano

Analogamente ao caso do hipercubo, deve-se fazer a verificacao:
Sin ﬂ Stet # 0 (2.1)

Sin m Sright 7£ 07 (22)

ou seja,
d

d 2
{x €| Z(szz —v;¢;) <0, Z (£i(x) —in(o)) <1} #0

1 Ti
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{x eS| Z(le’ —vic;) > 0, Z (filx) ;2fi(o))2 <1} #0.

1 7

Note que, na equacao da superelipse, trocamos o simbolo ¢ por o ja que o simbolo
c ja é usado para representar o ponto pertencente ao hiperplano. Assim, o representa o
centro da superelipse.

Para simplificarmos a notacao, definimos as fungoes

fe(x) _ Z (f1<x) ;Zfl(o))Q

fp(x) = Z(vlasz — 0;¢;).

1

Ambas f.(x) e f,(x) projetam um ponto x em R? em um espago R.

Entao, podemos expressar as condicoes das eq. 2.1 e 2.2 como:
{x €8[fy(x) <0, fe(x) <1} # 0

[x € SIf,(x) > 0, fu(x) < 1} #0.

Pode-se deduzir que a interseccao existe se e somente se:
{x €S[fp(x) + fe(x) =1 < 0} #0.

2.3.9 Interseccao entre Superelipse e Reta

A interseccao entre uma reta e uma superelipse é feita isolando-se apenas uma variavel
na equacao da superelipse e substituindo as demais variaveis pelo valor dado na equacao
da reta. Sendo assim:

Conforme visto, uma superelipse é dada pela equacao

S )~ file)?

=1

Expandindo as fungoes f; dadas pela matriz de rotagao, temos:
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d d )
4 (Zvijxi — Z'Uijoi)
P . = = 1. (2.3)

1=1 ¢

Por outro lado, uma reta é dada pelas equagoes
Uk .
T, :cj—v—(xk—ck),z,ke {1,2,...,d}. (2.4)
J

Substituindo 2.4 em 2.3, temos

d d
Vi 2
J ( ) wile; - ;(mk —a)] =) :Uij0i>
~ -

=1

na qual o valor do indice k é escolhido e fixado tal que v, # 0.

A expancao desta equacao, dado um k fixo, resulta em uma equacao de segundo grau
em x onde os coeficientes da equacao sao:

d
[Z%‘ * (¢ + * ey —Oz‘)]
/l).

J

e
d " 2
k
. E Vi * (¢; + — x ¢, — 0;)
— Uj
Z j
C = —1+ 3
X r;
=1 J

as raizes desta equacao de 2° grau sao

btV —4dxaxc

2%a

xk1,2 -

Posteriormente substitui-se o valor de xy, e xp, nas equagoes da reta para obter-

se os valores de z;; e x;,Vi € 1,2,...,d. Com isso obtém-se os valores pontuais x; =

20



(X1,,Toyy -y g, ) € Xg = (T1,, Tay, ..., Tg,) que Tepresentam os pontos de interseccao entre
a reta e a superelipse.

Note que os valores a, b e ¢ possuem duas somatérias em d intercaladas, ou seja,
o algoritmo para este calculo ¢ de ordem d?. Entretanto, quando a superelipse nao é

rotacionada, ou seja, o vetor de rotacao da superelipse ¢ igual ao vetor identidade, as
somatoérias internas sao desnecessarias, resultando em um algoritmo de ordem linear.
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Capitulo 3

Arvores B-tree e B4-tree

Neste capitulo apresentaremos as arvores B-tree e B+-tree que sao estruturas de dados
de indexacao unidimensional.

3.1 B-tree

A arvore B-tree é um indice unidimensional que reduz o nimero de acessos a memoria
secundaria. Para isso, as entradas sao agrupadas em nés da arvore, de forma que cada né
fique armazenado em apenas uma pagina da memoria secundaria e uma pagina da memoria
secunddria armazene apenas um né da arvore. Esta definicao é a base do gerenciamento
de memoéria secundaria da B-tree. Para maximizar a capacidade de armazenamento de
cada pagina da memoria secundaria, existe um nimero minimo e maximo de entradas
definidos pela B-tree para cada né. No decorrer do texto referenciaremos a propriedade
de nimero minimo de entradas por né de n... e a propriedade de niimero maximo de
entradas por n6é de my.... Um né cheio é um né que possui numero de entradas maior
que Myree, também usaremos o termo estouro de no para indicar a ocorréncia de um
no cheio. Um né vazio é um né que possui nimero de entradas menor que 7. Um no
preenchido é um né que possui nimero de entradas entre os valores ns,ee € Myree. Cada
um dos nés é representado por um subespaco convexo do espaco total de busca. Este
subespago é dado por um intervalo [a,b|. Os valores a e b representam, respectivamente,
o menor e maior valor de chave contido no subespaco representado pelo né. Ou seja,
todas as entradas contidas neste né ou em algum de seus descendentes possuem valor de
chave no intervalo [a,b|. Assim, em uma busca, serao lidas da meméria secundéria apenas
as paginas cujo valor buscado estd contido no subespaco representados por estas. Uma
outra caracteristica que reduz o niimero de acessos a memoria secundaria é a propriedade
na qual a B-tree deve ser uma arvore balanceada, ou seja, todas as folhas estao em um
mesmo nivel na arvore. Chamaremos de caracteristicas de balanceamento de uma
B-tree a satisfacao de duas propriedades: todos os seus nés estao preenchidos e todas as
suas folhas estao em um mesmo nivel da arvore.
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O algoritmo de insercao em uma B-tree deve ficar atento para que o tamanho da
pagina onde a entrada sera inserida nao ultrapasse my.... Quando isto for inevitavel, a
pagina devera ser quebrada em duas novas paginas. Cada uma das novas paginas devera
conter pelo menos ny... entradas. Com o mesmo intuito, o algoritmo de exclusao de uma
entrada em uma B-tree nao poderd permitir paginas com um nimero de entradas menor
que Nyeee. Caso isso ocorra, o n6 com numero inferior a ny... devera ser mesclado com um
dos, ou ambos os, nés adjacentes. Chamamos de nés adjacentes os irmaos imediatamente
a esquerda e imediatamente a direita de acordo com a ordenacao crescente das chaves de
acesso. Estes processos garantem que todas as paginas da B-tree fiquem com niimero de
entradas sempre no intervalo [1ce,Myree]-

3.1.1 Estrutura de Dados da B-tree

A estrutura dos nés da B-tree estd na forma definida por:

T = <P1,<K1,P7“1>,P2, <K2>P7"2>,P3, <K3,P7’3>7---, <Kq71>Prq71>7Pq>

na qual ngee < ¢—1 < Mmyree. Cada P; representa um ponteiro para um né filho. Cada
K, representa uma chave de acesso ao objeto apontado por Pr;. Para todo 2 <i < q—1,
K,_1 < K; . Cada n¢ filho apontado por P; contém valores pertencentes ao subespaco
definido pelo intervalo [K;_ 1, K;|, exceto para i = 1 onde o subespago é definido por
[—o00, K1| e ¢ = g onde o subespago é definido por [K,_;,00]. Uma entrada de um né
é uma de suas tuplas (K;, Pr;), para 1 < ¢ < ¢ — 1. O ndmero de entradas no né 7,
denotado por |T|, é igual a g — 1.

As folhas da arvore, por nao terem filhos, possuem os ponteiros para os filhos com valor
nulo (NULL). Todas as folhas da arvore estdao no mesmo nivel, uma caracteristica que é
mantida tanto pelos algoritmos de insercao como exclusao. A raiz tem uma propriedade
diferente dos outros nds internos: nela é permitida um nimero de entradas menor que
Niree. O NO raiz tem pelo menos dois filhos, caso contrario, ele é o inico né presente na
arvore e, por isso, o né raiz também é um né folha.

3.1.2 Algoritmo de busca da B-Tree

Uma busca em uma B-tree ocorre inicialmente carregando-se a pagina que representa o
nod raiz para a memoria primdria (politicas de gerenciamento podem manter a raiz de
todos os indices de um SGBD na memoria principal - secao 2.1.3 - otimizando este passo;
entretanto, desconsideraremos qualquer otimizagao realizada por estas politicas). As de-
mais paginas do indice ficam intactas na memoria secundéaria. Com a raiz na memoria
principal, percorre-se as entradas do né buscando a entrada que representa o subespaco
onde o valor da chave de busca esta contido. Ao se encontrar esta entrada, se o valor da
chave de busca for igual ao valor da chave da entrada, o objeto buscado é exatamente o
que é apontado por Pr; desta entrada. Caso contrario, teremos duas situagoes:
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e O nd raiz da arvore nao possui filhos, portanto o né raiz também ¢é uma folha da
arvore. Neste caso a chave buscada nao estd contida na arvore.

e O no raiz da arvore nao é uma folha da arvore. Neste caso a chave pode estar
contida na subarvore cuja raiz é a entrada encontrada. Conseqiientemente, a pagina
da memoria secundaria que representa este no filho devera ser carregada para a
memoéria principal recorrendo-se ao mesmo processo de busca ocorrido no no raiz da
arvore.

Como todas as folhas da arvore estao em um mesmo nivel e como todos os nds tém
tamanho entre 7Ny.ce € Myree, temos que o nimero de paginas visitadas em uma busca é,
no maximo, igual a altura da arvore. Dado que n é o nimero de objetos indexados pela
arvore, a altura da arvore tem ordem O(log,,,,..(n)). Portanto, o algoritmo de busca é
da ordem de O(logy,,..(n)). Abaixo seguem os passos realizados pelo algoritmo de busca,
vide fluxograma na figura 3.1:

1. Seja T' a raiz da arvore e seja ¢ o valor de chave do objeto buscado.

2. Enumere as entradas, ja ordenadas por valor de chave, em K;. O valor de i é um
indice entre 1 e o tamanho de 7.

3. Enquanto K; < ¢ e ¢ for menor que |T'|, incremente o indice i (i =1+ 1).
4. Caso K; = ¢, retorne o objeto apontado por Pr; e termine.

5. Caso T seja uma folha, retorne um valor indicando que o objeto nao foi encontrado
e termine.

6. Faca T apontar para P; e retorne ao item 2.

Algumas B-trees podem ser implementadas para aceitar valores duplicados de chave
de acesso. Quando ha valores de chave duplicados, a busca deve retornar uma estrutura
de dados (uma lista encadeada por exemplo) de todos os casamentos encontrados. Os
valores de chave duplicados também sao armazenados em listas encadeadas na B-tree. Ou
seja, os objetos apontados por Pr; nao sao mais acessos diretos aos objetos e sim acesso
as listas encadeadas de objetos com o mesmo valor de chave. Dado esta simplicidade no
tratamento de chaves duplicadas, iremos desconsiderar o uso de chaves duplicadas nos
demais algoritmos, apresentando apenas alguns comentarios quando necessério.

3.1.3 Algoritmo de Insercao da B-Tree

As caracteristicas de balanceamento da B-tree devem ser garantidas pelo algoritmo de
inser¢ao. Uma maneira de garantir que todas as folhas da B-tree estejam em um mesmo
nivel é inserindo-se cada novo objeto na folha da B-tree correspondente ao seu valor de

24



no=carrega(Raiz)
i=1

i no=Carrega(no.filho[i])
i=1

(<

Y

Enquanto
no.chavelil<c

izi+l

i<no.tamanho

retorna NULL [«

Figura 3.1: Fluxograma do algoritmo de busca em uma B-tree.

chave. Desta maneira, a arvore cresce na dire¢ao partindo das folhas para a raiz. Uma
nova entrada sé sera inserida em um né interno da B-tree caso algum de seus filhos tenha
ultrapassado o valor de my.... Quando isto ocorre, o né filho é dividido em um novo né
(vide figura 3.3). A entrada com valor de chave igual a mediana do conjunto formado pelos
valores de chaves do n6 é promovida para ser inserida no né pai. As entradas com valor
de chave menor ao valor da mediana sao mantidas no né atual. O novo né criado receberd
as entradas com valor de chave maior que a mediana. A este processo de divisdo de um
n6 cheio damos o nome de quebra ou, do termo em inglés, split. Caso seu ancestral
direto também esteja cheio, a mediana promovida ao né pai quebrara a propriedade My .ce
deste. Assim, este também devera ser dividido em um novo né promovendo a mediana
correspondente para o proximo ancestral. Desta maneira, a altura da arvore sé sera
incrementada quando a chave for inserida em um no folha cheio cujo todos os ancestrais
também estejam cheios. Isto garante que todas as folhas da arvore permanecam sempre
no mesmo nivel.

Na figura 3.2 temos o fluxograma do algoritmo de insercao de um objeto com valor de
chave igual a c. Inicialmente é feita a busca pela folha onde o novo objeto serd inserido.
Em seguida, insere-se o objeto na folha mantendo sua ordenacao. Caso a folha estoure, a
folha devera ser quebrada. Neste caso, a mediana sera promovida para ser inserida no né
pai desta folha. A verificacao de estouro também é feita no pai e a propagacao da quebra
e estouro deve ser verificada até o né raiz.

Na figura 3.3 temos uma visao do comportamento estrutural da B-tree ao se aplicar
o algoritmo de insercao com quebra. No caso deste exemplo, o né folha mais a direita
estd com tamanho igual a 7. Seja my... = 6, entao temos que 7 > My, 0 que implica na
necessidade de quebra. Os elementos em cinza sao os elementos que sao remanejados na
arvore. Note que a mediana de valor 8 foi promovida ao né pai. Note também que nao
houve necessidade de modificacao no né folha mais a esquerda.
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no=carrega(Raiz)
i=1

P no=Carrega(no.filho[i])
i=1
)
Sim
Enquanto Nao o Nao
no.chave[ij<c no.chave[i] = ¢ Existe(no.filholi])
Sim Nao
Sim
insere(c,no,i)
=i+l Erro chave duplicada
Nao
Nao
c<no.tamanho no.tamanho>maximo? return 1
A
Sim
Sim
Nao

Existe(no.filho[i])

Quebra(no,i)

Sim

Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo de insercio na B-tree.

4 11|
|1|2|3| Elil'llﬁlﬂllﬂllﬂ.ll

al

T [ElEE] ek

Figura 3.3: Exemplo de quebra na B-tree.
Os passos do algoritmo de inser¢ao podem ser resumidos em:

1. Seja T" a raiz da arvore e seja c o valor de chave do objeto inserido.
2. Caso T seja uma folha va para o item 5.
3. Enquanto K; < ¢ incremente o indice ¢ (i =i+ 1).

4. Faca T apontar para P; e retorne ao item 2.
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5. Crie uma nova entrada £ em 7' e atribua o valor de ¢ como o valor de chave de &.
A entrada & serd inserida em uma posi¢ao ¢ de T de forma a manté-lo ordenado.
Ao ponteiro de objeto Pr; da entrada £ atribua o enderego onde esta localizado o
objeto inserido.

6. Caso o tamanho de T seja menor ou igual a my,.., termine.

7. Faca £ a entrada de T' cujo valor de chave é igual a mediana do conjunto formado
por todos os valores de chave de T'. Faca ¢ o indice de posicao da entrada & em T'.

8. Crie um novo né 7’. Mova todas as entradas de indice maior que 7 e todos os
ponteiros P; de indice maior ou igual a i para 1.

9. Caso T seja a raiz da arvore va para o item 13.

10. Insira a entrada £ no né pai de T" removendo-a de T'. Esta insercao deve manter o
no6 pai de T ordenado. Atribua a i a posicao no pai de T onde £ foi inserido.

11. Faca T igual ao pai de T'.
12. Faca P; de T apontar para T’ e va para o item 6.

13. Crie um novo né R’ e mova a entrada £ para o mesmo. Aponte o ponteiro P; de R’
para o endereco de T e P, para T’. Mude o endereco da raiz da arvore para R’ e
termine.

3.1.4 Algoritmo de exclusao da B-Tree

O algoritmo de exclusao, vide fluxograma na figura 3.4, também devera garantir as car-
acteristicas de balanceamento da B-tree. A exclusao é feita em duas etapas. A primeira
etapa € a exclusao da entrada da arvore. A segunda etapa é a verificacao e correcao das
caracteristicas de balanceamento da arvore. Na primeira etapa, a entrada a ser excluida
pode ser uma entrada de um né interno na arvore. Neste caso, esta entrada devera ser
movida até uma das folhas da arvore antes de ser excluida. Abaixo seguem os passos
realizados pela primeira etapa do algoritmo para a exclusao do elemento de valor c:

1. Seja T a raiz da arvore;

2. Faca 1= 0;

3. Enquanto c < K; et < |T|,i =1+ 1;

4. Caso ¢ # K; e T nao seja uma folha, faga T'= P; e retorne ao item 2;

5. Caso ¢ # K; e T seja uma folha, termine informando que o objeto de valor ¢ nao se
encontra na arvore.
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6. Caso ¢ = K; e T seja uma folha, exclua a entrada ¢ de T', va para a segunda etapa
do algoritmo;

7. Caso contrario, faga uma troca de posicao entre os valores de K; de T' e K; de P,
também troque as posicoes dos valores de Pr; de T'e Pry de P;, facai=1eT = P,
e retorne ao item 6.

entrada = busca(c)
no = entrada.no

entrada=NULL
Nao

exclui(no,entrada)

no.tamanho<minimo?

I balanceia(no.pai,entrada.id) }—

Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo de exclusao.

O lago no item 7 do algoritmo anterior realiza a movimentagao da entrada a ser
excluida para uma folha, sempre trocando de posigao, a cada iteracao, com a primeira
entrada imediatamente superior no no filho. Quando esta entrada estiver em um no folha
ela poderd ser excluida pelo item 6. Em B-tree’s que aceitam valores de chave duplicados
a exclusao por um valor de chave ¢ resulta na exclusao de todos os objetos presentes no
indice que possuam este valor de chave.

A segunda etapa do algoritmo é a verificacao e correcao das caracteristicas de bal-
anceamento da arvore. FEsta etapa comeca a partir da folha 7' de onde a entrada foi
excluida pela primeira etapa. Esta etapa s6 ocorre caso a chave a ser excluida tenha sido
encontrada na arvore e removida, e caso a propriedade de tamanho minimo de 7" tenha
sido afetada. Para realizar o balanceamento da arvore, o algoritmo necessita fazer uma
mesclagem de T' com os noés pai de T, irmao da direita de T" e irmao da esquerda de 7.
As entradas destes 4 nés serao recombinadas para formar uma subestrutura balanceada,
vide exemplos nas figuras 3.5, 3.6, 3.7 e 3.8. Para isso alguns céalculos serao executados.
Faca as seguintes consideragoes para a continua¢ao do entendimento:

e Seja E uma referéncia ao nd irmao da esquerda, caso ele exista, caso contrério,

E=NULL e |E| = 0;

e Seja D uma referéncia ao né irmao da direita, caso ele exista, caso contrario, D =

NULL e |D| =0;
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Seja Pai(N) uma referéncia ao né pai do né N, caso ele exista, caso contrario,

Pai(N) = NULL;

Seja Indice,q;(T') o valor da posi¢ao ¢ do ponteiro P; em Pai(T'), tal que P, =T

Seja S o conjunto de entradas formado pela uniao das entradas do n6 7', E' e D
acrescentado com as entradas Indicep, (1) em Pai(T) e Indicey,(E) em Pai(T);

Seja | S| igual ao nimero de entradas do conjunto S.

No né pai Pai(T), apenas as entradas de indice Indicey,;(T) e Indicey,(E) serao
usadas e, se for necessario, excluidas. As entradas de S sao as unicas entradas que serao
remanejadas pelo algoritmo. Para um melhor entendimento visualize este passo como se
fosse uma mesclagem dos trés nés (E, T e D) em apenas um grande né S seguido de
uma quebra de S em nods que atendam a propriedade de 1. € Mipee. Deve-se também
minimizar a quantidade de nds gerados por esta quebra. Desta forma, a quantidade de
nos gerada nesta quebra sera igual a:

151

Miree

o=

Este valor minimiza o nimero de noés gerados dividindo a quantidade de nds total
pelo valor maximo permitido por né. Note que o valor de o é sempre menor ou igual a
quantidade de nos inicial que formou S. Ou seja:

e Caso existam T,E e D, entao a < 3;
e Caso existam T e F, e D = NULL entao a < 2;

e Caso existam T e D, e E = NULL entao a < 2;

Dado o valor de «, o proximo passo ¢ dividir igualmente as entradas entre estes nos.
Este valor é dado por:

g ISI=a-1)

(07

J

O valor dado por (o —1), no numerador da fracdo anterior, representa a quantidade de
entradas pertencentes a S que estardo presentes em Pai(T') ao final do processo. O valor
[ representa a quantidade de entradas que estarao em cada né gerados pela quebra de S
no final do processo, podendo variar de uma unidade por se tratar de niimeros inteiros.

Para um melhor entendimento, dividiremos a explicacao do algoritmo de exclusao em
4 casos. Apresentamos uma figura ilustrativa para cada um dos casos. Cada uma destas
figuras é dividida em 3 partes. A primeira parte de cada figura ilustra a subestrutura
inicial antes da exclusao, destacando o valor de chave que serd excluido. A segunda parte
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de cada figura ilustra a subestrutura local depois da exclusao e antes do balanceamento,
destacando as entradas que formam o conjunto S. A terceira parte de cada figura ilustra
a subestrutura local apds o balanceamento, também destacando as entradas de S. Em
todos os casos exemplificados a seguir é excluido o objeto com valor de chave igual a 3 e
apos esta exclusao o né 7' fica vazio. Assumiremos também Mmypee = 6 € Nypee = 3.

No primeiro caso, exemplificado na figura 3.5, temos ¥ = NULL, a = 1 e 3 = 6. Neste
caso, a entrada Indice,q; (1) e todas as entradas de D foram movidas para 7. Houve a
diminui¢ado do nimero de entradas presentes em pai(7"). Houve a desalocagao de D.

et
o

Figura 3.5: Comportamento estrutural da B-tree & exclusdo(caso 1).

No segundo caso, exemplificado na figura 3.6, temos £ = NULL, o = 2 e 3 = 4.
Neste caso, a entrada Indice,,:(D) e a segunda entrada de D foram movidas para 7. A
primeira entrada de D substituiu a entrada Indice,,;(D). Nao houve a diminuigao do
nimero de entradas em pai(T).

(2)
[ ELECEE
a)
|1_|i| 5 s|r|=|:|m|
<[] b)
[EFE e

Figura 3.6: Comportamento estrutural da B-tree & exclusio(caso 2).

No terceiro caso, exemplificado na figura 3.7, « = 3 e # = 4. Neste caso, a entrada
Indice,q;(D) e a primeira entrada de D foram movidas para 7. A segunda entrada de D
substituiu a entrada Indicey,;(D). Nao houve a diminuigdo do nimero de entradas em
pai(T).

No quarto caso, exemplificado na figura 3.8, « = 2 e # = 4. Neste caso, a entrada
Indice,q;(T') e a primeira entrada de 7' foram movidas para E. A entrada Indicey,;(D)
foi movida para D. A segunda entrada de T" substituiu a entrada Indice,,; (D). Houve a
diminuigao do ntimero de entradas em pai(7"). Houve a desalocagao do né 7.
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(3)

o] « [ 1]
|0.4|0.5|0.s|0.s| |1|2|3| |5|s|7|s|5|10|
o] ¢ [+
|0.4|0.5|0.s|0.9| |1|2| |5|s|7|u|5|10|
|0.5|G |11| b)
|0.4|0.5|0.E|0.EI |1|2|4|5| |7|E|5|10|

Figura 3.7: Comportamento estrutural da B-tree & exclusio(caso 3).

efocled [1212]  [s]<I7] a)

[osfoeee]  [2]2] [=[<I7]
|2 11|
|0.5|0.G|0.E|0.5| 1 | 4 | 5 I & | 7 |

(4)

b)

Figura 3.8: Comportamento estrutural da B-tree & exclusdo(caso 4).

O algoritmo também deve prever outros casos particulares que nao serao detalhados.
Entretanto, estes 4 casos ja dao uma visao geral do funcionamento do algoritmo. Quando
hé a diminuicao do nimero de entradas do né pai ocasionada pelo balanceamento dos
filhos, este pai também devera verificar seu balanceamento. Ou seja, o processo descrito
é recursivo. Este processo sera executado em todos os niveis, a partir da folha, cujo
tamanho do né é menor que n.... Assim, caso uma entrada seja excluida de uma folha
cujo tamanho é ng.. e cujo tamanho de todos os seus ancestrais também sejam 1y,
entao o rebalanceamento ocorrerd O(logpm,,..(n)) vezes até a raiz. Em particular, se, ao
final do processo, a raiz for de tamanho igual a 0, 7" passara a ser a nova raiz da arvore,
acarretando na diminuicao da altura da arvore.

A figura 3.4 representa o fluxograma do algoritmo de exclusao do elemento de valor c.
Como pode ser visualizado, inicialmente é feita a busca pelo elemento a ser excluido. De-
pois de excluir o elemento da folha, sera feita a verificacao de tamanho minimo permitido.
Caso o tamanho da folha seja menor que este tamanho minimo, a folha sera mesclada com
as folhas da esquerda e da direita formando uma estrutura local balanceada. A mesclagem
com noés vizinhos pode gerar a necessidade de exclusao de elementos no né pai da folha,
ou seja, o processo de verificacao de tamanho minimo e mesclagem com nés vizinhos serd
feita até a raiz da arvore.
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3.2 Arvore Balanceada B-+-tree

A diferenga estrutural entre a B+-tree e a B-tree estd nas entradas de seus nés internos.
As entradas nos nos internos na B+-tree nao possuem ponteiros para os objetos indexados.
Os nés internos servem apenas de guia para se chegar até o né folha onde esta o ponteiro ao
objeto indexado. Esta diferenca estrutural permite um melhor aproveitamento do espaco
nos nos internos, o que diminui significativamente a altura da arvore. Dado que existe
uma “sobra” de espaco nos nés internos, estes nés permitem uma quantidade maior de
entradas do que os nos folhas. Com isso, os valores de nypee € Myree para nés internos
sao maiores que os valores dos nés folhas. Denote os valores de mypee € Nyree para os
nos internos com os respectivos simbolos m; e n;. Para denotar os valores de my... e
nree Para as folhas utilizaremos, respectivamente, os simbolos my e ny. Uma vez que os
nos internos nao possuem acesso direto aos objetos indexados, valores de chave poderao
aparecer repetidos na arvore. No entanto, caso um valor de chave ja esteja presente em
qualquer né interno na arvore ele nao se repetira em nenhum outro né interno. Caso duas
entradas & e & possuam um mesmo valor de chave na arvore, obrigatoriamente, uma das
entradas pertence a um no folha e a outra a um no interno. Ou seja, nao existem mais
de 2 entradas com valor de chave repetido na arvore. Os néds folhas da B+-tree também
possuem dois ponteiros extras, um para o proximo né folha, e um para o né folha anterior.
Com estes ponteiros, ao se chegar a folha que contém o elemento buscado, a arvore pode
ser navegada como em uma lista encadeada.

A B+-tree também aceita objetos com valor de chave repetidos, para isso ela utiliza o
mesmo mecanismo descrito na B-tree. Ela utiliza-se de listas encadeadas de objetos com
o mesmo valor de chave.

3.2.1 Estrutura de Dados da B+-tree

Como os nés folhas diferem dos nods internos na B-+-tree temos:

1. Nés internos

Cada né interno possui a forma ((P, K1), (P, Ko, ..., (K1, P)). Temos K; <
K, 1, paral <i < g—1. Cada n6 filho apontado por P; contém valores pertencentes
ao subespaco definido pelo intervalo [K;_i, K;|, exceto para i = 1 onde o subespago
é definido por [0o, K7| e i = ¢ onde o subespago é definido por [K;,c0]. O valor
dado por ¢ — 1 obrigatoriamente esta no intervalo [n;, m;].

2. Nos Folha

Cada né folha possui a forma (P, (K1, Pry), ..., (K, Pry), Pps). Temos K; < K,
para 1 < 7 < q. A chave K; refere-se ao objeto apontado por Pr;. O ponteiro
P,,; aponta para o né anterior e P, para o nés posterior. O valor de ¢ esta
obrigatoriamente no intervalo [ng, my]
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Na figura 3.9 esbocamos a estrutura de dados de uma B+-tree simples com apenas 24
objetos indexados. Assuma para esta figura my = 6, ny = 3, m; = 12 e n; = 6. Os nds
folha sao representados em cinza e somente nelas temos acesso aos objetos indexados. Os
valores de chave 7, 13 e 19 aparecem repetidos na arvore mas, estes, quando presentes
em noés internos, servem apenas de guias para noés inferiores. As setas de duplo sentido
representam os ponteiros F,,; e Pp,s presentes nos nds folhas e exibem a navegabilidade
que estes proporcionam. Com estes podemos navegar da entrada de valor 6 para a entrada
de valor 7 sem termos que acessar novamente os nés ancestrais resultando em algoritmos
de busca de melhor desempenho.

Lilz]aTe s8] [7]e]efo]u]az] [3]u]rs]is]ar]rs] [re]z0]2a]2223]24]
L b= L
Figura 3.9: Estrutura da B+-tree.

3.2.2 Algoritmos de Busca, Insercao e Exclusao da B+-tree

Os algoritmos de busca, insercao e exclusao na abordagem B+-tree diferem dos correspon-
dentes algoritmos da B-tree, obviamente, para manter-se a diferenca estrutural entre as
duas abordagens. No algoritmo de busca, a arvore serd sempre percorrida até uma folha.
Como os nds internos sao apenas guias da busca, quando encontramos uma entrada com
chave de valor igual ao valor buscado verificamos se esta entrada encontra-se em um né
folha. Caso seja um né folha, havera o ponteiro para o objeto buscado. Caso nao seja
um no6 folha, o né filho correspondente serd carregado e a busca sera efetuada novamente
no no filho. Este processo se repetirda até que encontremos um valor de chave igual ao
buscado que, obrigatoriamente, esteja em um né folha.

O algoritmo de insercao ira posicionar a chave e a referéncia ao objeto correspondente
em um noé folha, assim como na B-tree. Contudo, existem algoritmos distintos de quebra
para os nés folha e nés internos. Na quebra de uma folha a entrada de valor de chave igual
a mediana escolhida para ser promovida ao noé pai sera mantida em uma das subdivisoes da
folha. Sera criada uma nova entrada no né pai com valor de chave igual ao n6 promovido.
Com isto, duas entradas de mesmo valor de chave estarao na arvore. Na quebra da folha
também sao alterados os ponteiros de navegagao de Py, e Pp,os dos nds resultantes para
se manter a navegabilidade. Para os nds internos o algoritmo de quebra ¢é idéntico ao
algoritmo de quebra da B-tree.

O algoritmo de exclusao [18] também tem dois casos distintos. O primeiro é quando o
valor de chave a ser excluido nao esta em nenhum né interno e a exclusao nao resulta em
um noé folha vazio. A simples exclusao da entrada na folha correspondente é executada.
Quando o valor de chave também estiver presente em algum né interno, a entrada onde
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este ocorre deverd ter seu valor de chave substituida pelo valor de chave imediatamente
superior. Quando o algoritmo resulta em uma folha vazia, se faz necessaria a mesclagem
com as folhas vizinhas para manter o balanceamento da arvore. Na B+-tree, ao contrario
da B-tree, a mesclagem entre folhas ignora os valores de chave, e suas respectivas entradas,
do né pai pelo fato de ser um valor de chave repetido. Caso a mesclagem nao implique
na exclusao de uma entrada do né pai, o valor de chave correspondente a mediana ira
substituir o valor de chave da entrada no né pai. A partir da exclusao da entrada do né
pai, resultante da mesclagem das folhas, o algoritmo de mesclagem para nds internos é
idéntico ao algoritmo de mesclagem da B-tree.

Para apresentarmos o algoritmo de exclusao assuma:

e [; ser o valor de chave da i-ésima entrada;

e P ser o i-ésimo filho;

Pr; ser o objeto apontado pela i-ésima entrada, este ponteiro sé existe nas folhas;

|T| ser o numero de entradas contidas em 7T’;

e Pai(T) ser o n6 pai do né T

Indice(T) ser o valor i de P; em Pai(T), onde P; é igual a T

e ¢ ser o valor de chave a ser excluido.

Abaixo segue os passos executados em uma exclusao:

1. Faca T receber a raiz da arvore;

2. Faca i =1;

3. Enquanto i < |T| e ¢ < K;, faca i =i + 1;

4. Caso i = |T| e T seja uma folha, termine;

5. Caso ¢ = K; e T seja um no folha, va para o item §;
6. Caso c = K; faca B=T e j =1;

7. Faca T' = P; e retorne ao item 2;

8. Caso B esteja definido, faga K; do né B receber o valor de K,y da folha T'. Isso
corrige o valor de chave encontrado em um né interno substituindo-o por um valor
imediatamente superior;

9. Exclua a entrada K; de T

10. Caso |T| > ny ou T seja a raiz, termine;
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11. Continue no préoximo algoritmo.

Apbs a busca pelo n6 folha T onde a entrada com valor de chave a ser excluido se
encontra e apés a realizacao desta exclusao pelo algoritmo anterior, é necessario fazer,
caso |T| < ny, a mesclagem de T" com nés vizinhos de forma a preenché-lo.

1. Faca D e F serem, respectivamente, os irmaos da direita e esquerda de T'. Caso D
nao exista, assuma |D| = 0 e caso E nao exista, assuma |F| = 0;

2. Caso D exista, mova todas as entradas de T" para D e em seguida, mova todas as
entradas de E para D de forma que D seja um tnico né contendo todas as entradas
ordenadas;

3. Caso D nao exista, mova todas as entradas de E para T de forma que T seja um
unico né contendo todas as entradas ordenadas. Faca D =T e T = F;

4. Seja a = [%1;
5. Seja 3 = [121];

6. Caso « seja igual a 1, faca ¢ igual a Indice(T) e exclua a chave K; e o ponteiro P,
do Pai(T). Destrua T' e va para o item 9;

7. Caso « seja igual a 2:

e altere o valor de chave do n6 pai de T' K,4i(p,1) para receber o valor de Kjg.
e Mova as (§ ultimas entradas de D para T';

e Caso ambos D, T e E estiverem definidos, faca i igual a Indice(T) e exclua a
chave K; e o ponteiro P; do Pai(T). Destrua E e v& para o item 9;

e (Caso contrario termine;
8. Caso « seja igual a 3:

e altere os valores de chave do né pai de T" Kppgice(r) © Krndice(E) Para receberem,
respectivamente o valor de Kg e Ko,g;

e Mova as 3 tultimas entradas de D para E e em seguida mova as 3 tultimas
entradas de D para T}

e Termine;
9. Faca T' = Pai(T);

10. Caso |T| < n;, aplique o algoritmo de mesclagem de nés internos;
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Este algoritmo de mesclagem s6 é aplicavel nas folhas da B+-tree, sendo o algoritmo
de mesclagem dos nés internos da B4-tree um algoritmo a parte. Lembrando que a
propriedade de valor minimo de entradas dos nos internos n; ¢ diferente dos nés folhas
ng. O algoritmo de mesclagem dos nés internos da B-+-tree ¢ similar ao algoritmo de
mesclagem na B-tree, ja que, a partir do primeiro né interno, nao é mais permitido chaves
repetidas na arvore.
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Capitulo 4

KDB-tree e outros indices
multidimensionais

Apresentaremos neste capitulo alguns indices multidimensionais e a forma como eles rep-
resentam objetos dispersos em um espaco multidimensional. Para ajudar a descricao dos
algoritmos que manipulam estes indices, exemplos em R? sao apresentados nas figuras.
Sao abordados de maneira mais detalhada os indices KDB-tree e R-tree. Nos demais,
enfatizamos apenas as diferengas estruturais e algoritmicas e as vantagens e desvantagens
em relacao a esses.

4.1 KDB-Tree

A representacao do subespaco de busca de um né na B+-tree é feita através de um
intervalo [a, b| em R. Na B-+-tree, o filho apontado por P; representa o subespago dado pelo
intervalo [a, b|, onde a é o valor de chave da entrada i e b o valor de chave da entrada i+ 1.
Analogamente, para o espaco multi-dimensional em R? indexado pela KDB-tree [26, 27],
a representacao do subespaco se dard por d intervalos, um para cada dimensao. Sendo
assim, cada n6 da arvore representa um hipercubo H em R?. Cada né interno da KDB-tree
é composto por um conjunto de pares na forma (H, Ponteiro para Filho), sendo que H
representa o descritor de um hipercubo em R?. O ponteiro para o filho refere-se a pagina
na memoria secundaria onde o né filho estd armazenado. Assim como na B+-tree, os nés
internos nao possuem referéncias diretas aos objetos indexados, servindo apenas como
guia para a busca. As entradas nos nos folha da KDB-tree nao representam hipercubos
e sim pontos em R?. Para um melhor aproveitamento de espaco, devido a essa diferenca,
estrutural, os nés internos também possuem valores de tamanho maximo m; e minimo n;
diferente dos valores de tamanho maximo m; e minimo ny dos nés folha. Abaixo segue a
representacao das estruturas dos nés internos e nés folha:

1. Nés internos
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Cada né interno possui a forma
T = (parent, pointCount, split Dimension, (Hy, Py), (Ha, P5), ..., (Hy, P,)).

Caso o n6 filho apontado por P, seja folha, este contém chaves (pontos) contidas no
subespaco definido pelo hipercubo representado em H;. Caso P; seja um no interno,
este contém hipercubos contidos no subespaco definido pelo hipercubo H;. O valor
de ¢, em um indice 6timo, obrigatoriamente estd no intervalo [n;, m;]. Entretanto,
devido a multidimensionalidade, ¢ pode aparecer com um valor menor que n;. O
hipercubo H; tem a forma:

Hi = <(Hi117 i1u)7 (Hi2l7 izu)> ERRS) (Hidl 5 szu)>

na qual utilizamos a representacao H;,  em que o indice ¢ representa a posicao da
Iult)

entrada no no, o indice j representa a Liimenséo, e os valores u ou [ representam,
respectivamente, o menor ou maior valor na dimensao j que delimitam o hipercubo
H;. Um hipercubo H; dado por ((1,2),(2,5)) em R? é um retangulo cujo lado na
dimensao de indice 1 tem tamanho (2 — 1) = 1, o lado na dimensao de indice 2 tem

tamanho (5 — 2) = 3, e o volume deste retangulo é dado por (3-1) = 3.

O atributo parent contém um ponteiro para o né pai de T'. Caso T seja a raiz, entao
parent = NULL. O atributo splitDimension representa a dimensao de quebra do
né. Esta é determinada pelo nivel da arvore onde o né se encontra. A splitDimension
de T é a dimensao que separa os hipercubos armazenados em T. O pointCount
armazena a quantidade de pontos indexados pela subarvore enraizada em 7T'. Este
atributo é utilizado na heuristica de escolha do hiperplano de quebra no algoritmo
de quebra de né.

2. No6s Folha

Cada né folha possui a forma T' = (parent, (K1, Pri), ..., (K, Pr,)). A chave K; é
um ponto em R?, ou seja, caracterizado por d coordenadas. A representacao de K;
¢ na forma (K;,, Ki,, Ki,, ..., K;,), na qual o valor K;, representa o valor da j-ésima
dimensao. Cada chave K; refere-se ao objeto apontado por Pr;. O valor de ¢, em
um indice 6timo, obrigatoriamente estd no intervalo [ns, m¢|, entretanto, devido a
multidimensionalidade, ¢ pode aparecer com um valor menor que ny. Caso 1" nao
seja raiz, o atributo parent é um ponteiro para o né pai de T e, caso T seja raiz,
parent = NULL. Os nos folha nao possuem o atributo pointCount, entretanto,
assumamos que, quando for citado o valor do atributo pointCount de um né folha,
estaremos referenciado o valor da quantidade de pontos armazenadas nesta folha.

Abaixo apresentamos algumas propriedades da estrutura de dados da KDB-tree.

1. O MBR de um né T' é o retangulo minimo de encapsulamento (do inglés, minimum
bounding rectangle) de todos hipercubos (ou pontos, caso T" seja folha) representados
em T
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2. Para todo né T', que possui um MBR Hr, e todo né N filho de T', representado pelo
MBR Hy, Hy C Hr.

3. Para todo hipercubo H 4 e Hp pertencentes a um mesmo nivel da arvore, temos H 4N
Hp = ¢, ou seja, os hipercubos de um mesmo nivel da arvore nao se interceptam;

4. O hipercubo que representa o MBR dos hipercubos do né raiz abrange todo o espaco
de busca do indice;

5. Seja (H;, P;) uma entrada de um né interno, cujo né filho P; também ¢é interno, o
hipercubo H; representa o MBR de todos os hipercubos representados nas entradas
de P

6. Seja (H;, P;) uma entrada de um né interno, cujo né filho P; é folha, entao, todas
as entradas de P; representam um ponto contido em H; e H; é o MBR de todos os
pontos contidos em F;;

7. Todos os nés em um mesmo nivel da arvore possuem uma mesma dimensao de
quebra, denominada de splitDimension, utilizada no algoritmo de quebra;

8. Todos os hipercubos representados pelos filhos de um né nao possuem intersecao
entre si.

Na figura 4.1 apresentamos um exemplo em R? de segmentacao de espaco realizado
pela KDB-tree. Neste exemplo, a raiz possui duas entradas e sua dimensao de quebra é y.
O primeiro filho possue 7 entradas e o segundo filho possui 4 entradas. Ambos possuem
dimensao de quebra igual z, dado que ambos estao no segundo nivel da arvore.

4.1.1 Consulta em uma KDB-Tree

Como definido em [27], uma busca em extensdo é uma busca por pontos que pertencem
a um subespaco. Este subespaco de busca é definido por um hipercubo B representado
por intervalos em cada dimensao. Seja

B = <(B117B1u)7 s (Bdw Bdu)>

Se algum intervalo (Bj,, B;,) representar todo o dominio coberto pela érvore na dimensao
j a busca é chamada de busca em extensao parcial, do inglés partial range query. Se existe
um ou mais intervalos em que Bj, € igual a B;, a busca é chamada busca de casamento
parcial, do inglés partial match query. Se para todo 1 <14 < d temos Bj, = B;,, a busca

¢ chamada de busca por casamento exato, do inglés exact match query.

O algoritmo que retorna todos os elementos que satisfazem uma busca em extensao
na KDB-tree [27] é dado por:

1. Carrega a raiz em T. Faca o conjunto de pontos retornados R inicialmente vazio.
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Figura 4.1: Exemplo de segmentagao feita pela KDB-tree.

2. Caso T seja um no folha, todos os pontos representados em 7T’ que intercedem o
espaco de busca B sao agregados a R.

3. Caso T seja um no interno, a busca é realizada para todos os nos filhos de T' cujo
hipercubo H; intercede com o espaco de busca B. O conjunto de pontos retornados
por cada uma destas recursoes é agregado a R.

Portanto, a busca em extensao podera ter multiplos caminhos entre a raiz e os nods
folha. Mas, de acordo com a propriedade 2 da KDB-tree apresentada anteriormente, os
caminhos nao sao redundantes. Ja em uma busca de casamento exato, de acordo com
esta mesma propriedade, havera um caminho tnico de busca entre a raiz e as folhas.
O algoritmo de casamento exato é o mesmo que a busca em extensao, basta informar
Bj, = B,, para todo j no subespaco de busca.

4.1.2 Algoritmo de Insercao
Seja p = (p1,p2, ---, Pa) & chave a ser inserida no indice. A busca pelo né folha no qual p

serd inserido percorre a arvore a partir da raiz até uma folha, escolhendo-se sempre o no
filho que "melhor comporta” p.

Para entender o que significa "melhor comporta p”, seja

T = (parent, pointCount, split Dimension, (Hy, Py), (Ha, P5), ..., (Hy, P,))
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um dos nés no caminho em percorrimento (inicialmente, o né raiz). O préximo né a
ser percorrido ¢, entre os ¢ filhos Py, Ps,... e F,, aquele cujo intervalo do hipercubo na
dimensao split Dimension estd mais proximo de DspiitDimension- Mais formalmente, dado
um hipercubo H; e uma dimensao j, seja

growth(H, p,i) = min(abs(p; — H;,),abs(p; — H;,)).

Entao, o indice do hipercubo cujo intervalo na dimensao split Dimension estd mais
proximo de DPsplit Dimension € dado por

7

k = argmin;_, (growth(H;, p, split Dimension)). (4.1)

O né filho P, correspondente ao hipercubo Hj, é dito ser o filho que "melhor comporta
p” e serd o proximo né a ser considerado no percorrimento.

Este processo € repetido até se chegar a um no folha. Apds feita a insercao é realizada
a quebra como descrito na proxima secao.

4.1.3 Algoritmo de Quebra

Seja C' = (T4, Ty, ..., T) o conjunto de nés que formam o caminho entre a folha onde o
ponto serd inserido e a raiz, ou seja, 17 é a folha, Ty é a raiz e T;,; é pai de T; para
todo1 < i <k —1. Seja C" = (11,73, ...,T;) uma subsequencia de C, onde j < k, tal
que todos os nds pertencentes a esta seqiiencia estejam cheios. O algoritmo de quebra é
realizado, inicialmente em T, seguindo a seqiiencia inversa de C” até T;. Durante este
processo, a seqiiéncia C’ pode ser alterada devido ao rearranjo ocasionado por chamadas
recursivas de quebras e mesclagens. Ou seja, se T; for quebrado em 7; e T/, o caminho
até o ponto inserido deverd passar ou por T; ou por 7. Se este caminho passar por 17, T!
substituird T; na seqiiéncia C’, caso contrario, nao havera alteragoes em C’. Mesmo com
estas mudancas, C’ nunca aumenta de tamanho, ou seja, este algoritmo é executado, no

maximo j vezes.

Fazendo-se uma comparacao com a quebra realizada nas arvores B-tree e B+4-tree, a
KDB-tree tem comportamento semelhante. Na B-tree e B+-tree, a seqiiéncia C” também
existe, entretanto, a quebra é realizada de baixo para cima, comecando inicialmente em
T e terminando em Tj. Se este algoritmo, na B-tree e B-tree, fosse alterado para ser
executado de cima para baixo, comec¢ando em 7j e terminando em 7}, o resultado final
seria o mesmo, tanto estruturalmente quanto em desempenho. Ja na KDB-tree, uma
quebra de baixo para cima, comegando em T} e terminando em 7}, pode apresentar pior
desempenho que a quebra de cima para baixo. Isso da-se devido ao fato de que, na KDB-
tree, uma quebra de um né interno pode vir a resultar em quebras de nds descendentes.
Assim, comegando em nés superiores, quebras em niveis inferiores sao evitadas.

Existe uma diferenciacao entre os algoritmos de quebra de nés folha e nés internos.
Esta diferenca é evidente considerando-se as diferencas estruturais entre os dois tipos de
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nés. A KDB-tree também exige um novo tipo de quebra denominado quebra condicionada.
A seguir apresentamos separadamente cada um destes algoritmos.

4.1.4 Algoritmo de Quebra de uma Folha

Quando ocorre o estouro de um né folha 7', o conjunto de pontos deve ser dividido em
2 subconjuntos A e B de mesmo tamanho (diferenca méxima 1). Entretanto, devido a
multidimensionalidade, esta divisao pode vir a nao gerar conjuntos de mesmo tamanho.
Veja o exemplo na figura 4.2. Considere a dire¢ao horizontal na figura como a dimensao
splitDimension. Nesta figura, a divisao dos 9 pontos em 2 subconjuntos ideais de 4 e 5
pontos, respectivamente, nao é possivel. Pelo fato de haver 8 pontos com mesmo valor de
componente em split Dimension, estes 8 pontos, obrigatoriamente, ficarao em um mesmo
conjunto. (Entretanto, se considerarmos uma distribuigao uniforme dos pontos presentes
no indice em R?, a probabilidade deste evento ocorrer é muito pequena.) O hiperplano
J na figura representa esta divisao. Finalmente, o algoritmo de quebra de um né folha
consiste em:

Figura 4.2: Tlustracio de uma quebra de uma folha que resulta em nés com tamanhos significativamente
diferentes.

1. Seja p;; o valor da j-ésima componente do ponto do i-ésimo ponto armazenado em
T;

2. Caso pai(T) = NULL, faga splitDimension = 1, caso contrério, faga
split Dimension receber o valor do atributo split Dimension de pai(T);

3. O hiperplano de divisao é dado por J = (j1, ja, ..., Ja) onde j; = 0 para todo i #

split Dimension e
pointCount

Z : pisplitDimension
=1

pointCount

JsplitDimension — )

4. Crie novo n6 T" e mova todos os pontos de T que satisfacam pi_ ., pimension <

. ’.
JsplitDimension Para T )

5. Faga T".parent = T.parent, T'.split Dimension = T.split Dimension e P = pai(T);
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6. Caso T".parent = NULL, crie um novo né interno, defina-o como raiz da arvore,
e adicione duas entradas (Hy, P1) e (Hy, P») onde Hy = MBR(T), P, =T, Hy =
MBR(T") e P, =T'; termine.

7. Seja i a entrada de P tal que P, =T, faca H; = MBR(T);

8. Crie uma nova entrada em P acessada em P,y efaca Py =T1"e Hyyy = MBR(T').

4.1.5 Algoritmo de Quebra de um N6 Interno

Na quebra de nos internos, o hiperplano J tem o i-ésimo eixo de coordenadas no espago
R? como o seu vetor normal, onde i = split Dimension em T. Ou seja, J; = 0 para todo
1 # splitDimension e J; = x para i = split Dimension, onde x representa o tinico valor a
ser calculado para representar J. Uma heuristica simples para a escolha de x é defini-lo
tal que:

e seja H; o hipercubo que representa o MBR do i-ésimo filho de T
e seja g a quantidade de filhos de T

e scja pointCount; a quantidade de pontos no i-ésimo filho de T,

entao,

q
ZpointC’ountk(Hkl + M)
.
q
Z pointCounty,
k=1

A quebra de um né interno 71" consiste em:

1. Calcular o hiperplano J de divisao;

2. Quebrar todos os nos filhos de T' que fazem intersecao com .J condicionando a quebra
ao hiperplano J.

3. Criar novo né T" , mover todos os noés filhos de T e a direita de J para T”;
4. Criar nova entrada em pai de T" apontando para 1",

5. Recalcular os MBR’s e o valor dos atributos pointCount de T e T" presentes em pai
de T

6. Para todo filho de T, verificar se este se encontra vazio e, caso verdade, aplicar o
algoritmo de mesclagem neste filho vazio;
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7. Para todo filho de T”, verificar se este se encontra vazio e, caso verdade, aplicar o
algoritmo de mesclagem neste filho vazio;

O item 2 introduz um algoritmo, extensao do algoritmo de quebra, que é apresentado
na proxima segao.

4.1.6 Algoritmo de quebra condicionada a um hiperplano

Uma nova heuristica de quebra condicionada, nao presentes nos indices unidimensionais,
¢ introduzida na se¢ao anterior. Para exemplificarmos este efeito, mostramos a quebra de
uma raiz R. Quando uma raiz R é quebrada em uma nova pagina, apds uma seqiiéncia
de insercoes, serd criada uma nova raiz N. O valor splitDimension de N serda o valor
splitDimension de R incrementado de 1.(Quando o valor splitDimension de N supera
o valor d de quantidade de dimensoes do indice, ou seja, splitDimension = d + 1, o
splitDimension de N passa a ter valor igual a 1). Uma nova péagina R’ também sera
criada para armazenar as entradas movidas de R que estao a direita de J, mantendo as
entradas a esquerda de J em R. R’ terd o valor de seu splitDimension igual a R ja que R
e R’ estdao em um mesmo nivel na arvore. Desta maneira temos que toda pagina presente
em um mesmo nivel da arvore possui um mesmo valor de splitDimension.

Neste processo, caso R possua nés filhos representados por hipercubos que facam
intersecao com J, estes nés filhos também deverao ser quebrados por J. Na pratica,
quando for a primeira vez em que a i-ésima dimensao de quebra for utilizada, ou seja,
ainda nao houve nenhuma quebra realizada sobre a dimensao i, a maioria dos descendentes
de R também serao quebrados por J. Este evento de propagacao da quebra aos noés
descendentes é denominado de quebra condicionada. As figuras 4.3 e 4.4 ilustram este
evento. Assuma my... = 8 € Ny = 4 para estas figuras. Na figura 4.3, a raiz R representa
todo o espacgo de busca, os retangulos representam os hipercubos das entradas de R que
apontam para as folhas, filhos de R. As folhas armazenam os pontos contidos em seus
respectivos retangulos. R possui 8 entradas. Quando alguma das folhas estourar sera
criado um novo retangulo e exigirda uma nova entrada em R e, conseqiientemente, R
estoura. Uma nova raiz N é criada e estes 8 retangulos (P, P, ..., Pg) sao quebrados por
J em mais 8 novos retangulos (P}, Py, ..., P§) que fardo parte de uma nova pagina R’ irma
de R. O resultado final ¢ ilustrado na figura 4.4.

Na figura 4.4, uma nova raiz N foi criada com duas entradas, uma apontando para
a raiz antiga R e outra apontando para a nova pagina R’ criada. Foram criadas mais
8 novas paginas folha. O quantidade total de escritas de pagina foi de 19 paginas. Ou
seja, esta quebra reescreveu todo o indice. Entretanto, com o crescimento do niimero de
objetos indexados e com o aumento do nimero de paginas na arvore, a probabilidade
deste evento ocorrer diminui drasticamente. Assim, em uma analise amortizada, a ordem
de crescimento do algoritmo de insercao continua sendo log(n). A figura 4.5 ilustra a
alteracao da estrutura de dados causada pela quebra para o mesmo exemplo.

A quebra condicionada tem algoritmo equivalente tanto para nds internos quanto para
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Figura 4.3: Representacio da estrutura antes da quebra condicionada.

e

¥

Figura 4.4: Representacio da estrutura depois do quebra condicionada(b).
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a)l

Figura 4.5: Representacio estrutural da quebra condicionada, antes e depois.

noés folha. A diferenca em relacao a quebra nao condicionada consiste apenas no fato de
que o hiperplano de quebra J nao é calculado e sim informado como parametro de quebra.

4.1.7 Algoritmo de Exclusao em uma KDB-Tree

O algoritmo de exclusao [27] se resume em: encontrar, através de uma busca de casamento
exato, a folha T onde o ponto p esta armazenado e excluir a entrada correspondente a
p; atualizar o valor dos hipercubos deste né e de todos os seus ancestrais; caso o né fique
vazio, mescla-lo com algum ou alguns dos nés irmaos. Esta mesclagem é analoga a da
B+-tree cujos noés irmaos escolhidos sao os nés da esquerda e da direita. Na KDB-tree,
entretanto, dentre todos os irmaos, os dois nés irmaos escolhidos sao aqueles que estao a
direita e a esquerda de acordo com o valor de splitDimension, dimensao de quebra, do no.
Caso o numero de nés deste novo né ultrapasse o tamanho maximo permitido, este serd
quebrado em dois nés da mesma forma que o algoritmo de quebra definido anteriormente.

Seja C' = (T4, Ty, ..., Ty) o conjunto de ndés que formam o caminho entre a raiz e a folha
onde o ponto sera excluido tal que: T} seja a folha, T} seja a raiz e T;,; seja pai de T;
para todo 1 < i < k —1. Seja C" = (11,75, ..., T;) uma subseqiiéncia de C, onde j < k,
tal que todos os nds pertencentes a esta seqiiéncia estejam vazios. Assim como a quebra,
a mesclagem ¢é aplicada de cima para baixo, ou seja, de T; em diregao a T;.

A mesclagem de um noé interno difere da mesclagem de nés folhas. Quando dois nds in-
ternos, de um mesmo nivel da arvore, sao mesclados através de sua splitDimension, os nos
filhos destes nés mesclados podem apresentar intersecao entre si em uma outra dimensao
1 # splitDimension. Veja o exemplo ilustrado pelas figuras 4.6 e 4.7. Na figura 4.6 temos
uma KDB-tree imeditamente antes da exclusao de um ponto que gerou uma mesclagem.
Na figura 4.7 temos a mesma KDB-tree depois das mesclagens. Assumamos para este
exemplo Nyee = 4 € Myree = 8. Denotemos a direcao vertical das figuras representando
a dimensao Y e denotemos a dimensao horizontal das figuras representando a dimensao
X. A dimensao de quebra do nivel 0 da arvore na figura 4.6 é Y (separa P e Pp). A
dimensao de quebra do nivel 1 da &rvore na figura 4.6 é X (separa P;_j de Py 5, P, 1 de
Py 5, etc.). O né P, possui 4 filhos. Quando alguma exclusao resultar em uma diminuicao
do tamanho deste né para 3 filhos, o né P, devera ser mesclado com o n6 P; na dimensao
Y (esta dimensao é a splitDimension que separa P e P, na figura 4.6). Os nés filhos de P;
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e P, nao possuem intersecao entre si na dimensao Y, entretanto, alguns destes possuem
intersecao entre si na dimensao X. Para se manter a propriedade de apenas uma dimensao
de quebra por nivel na arvore, este fato exige uma mesclagem dos nés filhos de P, e P,
que possuem intersecao em X. Na figura 4.6, podemos notar que o né P;_4 faz intersecao,
na dimensao X, com P 5 e P 3. Sendo assim, estes também serao mesclados, em um
processo recursivo, quando P; e P, forem mesclados. Este tipo de mesclagem também
pode disparar quebras. No caso, ao se mesclar P;_4, P> 5 e P, 3 temos como resultado um
n6 P,_4 cheio. Este né resultante serd quebrado em P,_y e P| , mostrados na figura 4.7.
O mesmo ocorre com os nos P_o, P;_3 e P,_;. Como resultado gerou-se os nés P;_s e P/ ,
mostrados na figura 4.7. J4 os nés P,_5 e P/ ; foram gerados das mesclagens de P; 5 e
P2_4.

(P15

Figura 4.6: KDB-tree antes da exclusao com mesclagem.

A figura 4.8 ilustra uma KDB-tree apds a insercao de 500 pontos em R?. Neste exemplo
o numero minimo de entradas ¢é igual a 5 e o nimero maximo de entradas é igual a 10.
Os pontos em preto representam a posigao espacial dos objetos indexados e os hipercubos
representam as paginas de acesso. Note também que a arvore possui altura igual a 4.

4.2 R-Tree

A principal diferenca entre as arvores de Regides [16] (R-trees, do inglés Region Trees) e a
KDB-tree ¢ que os objetos por ela indexados sdo regides no espaco R% ao invés de pontos
singulares. Isto é uma vantagem pelo fato de reduzirmos significativamente a quantidade
de informacao indexada através de um pré-processamento que agrupa a informacao pon-
tual em regioes. Entretanto, ha a desvantagem de que os objetos nos nés folha da arvore
sao indivisiveis, o que requer alteracoes nos algoritmos de insercao, exclusao e busca. Es-
tas regioes indivisiveis levam a em hipercubos com interse¢cao entre si para um mesmo
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Figura 4.7: KDB-tree depois da exclusao com mesclagem.

Figura 4.8: Exemplo 2 de segmentacao da KDB-tree em um espaco em R?

nivel da arvore. Com isso, um mesmo subespaco de busca pode estar representado em
mais de um né da arvore, deteriorando o desempenho do algoritmo de busca. Na figura 4.9
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exemplificamos como esta intersecao pode ser gerada. Nela, um né contendo 9 entradas foi
dividido em dois nés, um com 4 entradas e outro com 5 entradas. Os objetos do primeiro
no resultante estao rotulados pelo valor 1 e os objetos do segundo né resultante estao
rotulados pelo valor 2. Os MBR’s destes nds possuem intersecao entre si como ilustrado.

Figura 4.9: Exemplo de segmentacio da R-tree

A estrutura de dados dos nos internos da R-tree sao idénticas a estrutura dos noés
internos da KDB-tree. Entretanto, as R-trees nao possuem o atributo splitDimen-
sion, pois o algoritmo de quebra da R-tree nao se baseia neste conceito. Ja nas fol-
has, as chaves de acesso ndo sao mais pontos em R? e sim regides no espaco R%. A
estrutura de dados de uma regiao ¢ idéntica a estrutura de dados de um hipercubo
(Ri = ((Riy,» Ry, )y (Rig)s Riy,), ooy (Riy, iy, ). Mesmo com essa igualdade de represen-
tacao, distinguiremos regioes de hipercubos pelas propriedades:

e Regiao
As regioes sao chaves de acesso aos objetos indexados e estao presentes apenas nas

folhas da arvore. As regioes sao as estruturas atomicas do espaco de busca do indice,
portanto, indivisiveis.

¢ MBR

Os MBR’s ou retangulos minimos de encapsulamentos(do inglés, minimum bounding
bozes) sao hipercubos utilizados como chaves de acesso aos nés de niveis superiores
da arvore e estao presentes apenas nos nos internos da arvore. Os MBR’s podem
ser divididos ou mesclados com outros pelos algoritmos de insercao e exclusao.
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4.2.1 Algoritmo de Busca da R-Tree

O algoritmo de busca [16] percorre a arvore a partir da raiz de forma semelhante a KDB-

tree.

Entretanto, mais de um filho pode ser consultado para cada né da arvore, mesmo

sendo uma busca de casamento exato. Isto ocorre pelo fato da R-tree possuir hipercubos
que se interceptam em um mesmo nivel da arvore. A busca por extensao de um hipercubo
B em uma R-tree é dada pelos passos:

1.

2.

A busca é iniciada atribuindo a T o né raiz da arvore;

Caso T nao seja uma folha da arvore, para cada filho Pr; de T cujo hipercubo H;
intercepta B é feita uma chamada recursiva da busca;

Caso T seja uma folha da arvore, toda regiao R; que intercepta B é adicionada ao
resultado da busca.

4.2.2 Algoritmo de Insercao da R-Tree

Abaixo seguem os passos do algoritmo de insercao:

. A busca pelo né folha onde o novo objeto serd inserido é iniciada atribuindo a T o

no raiz da arvore;

Caso T nao seja um né folha da érvore, escolhe-se o filho de T cujo MBR de MBR(T)
mais a regiao inserida é menor. Repete-se este item recursivamente atribuindo a T
o valor do ponteiro para o filho escolhido.

Caso T seja um né folha da arvore, o novo elemento é inserido em T.

Caso T tenha ultrapassado o tamanho maximo de elementos permitidos por no, é
chamado o algoritmo de quebra do n6 em um novo né, detalhado adiante. A quebra
também é propagada na direcao dos ancestrais de T, caso eles também ultrapassem
o tamanho maximo permitido. Sao redefinidos todos os hipercubos que representam
os ancestrais de T.

Caso o balanceamento tenha acarretado em um estouro de tamanho méaximo do né
raiz, um novo no raiz é criado e a arvore tem sua altura aumentada.

O algoritmo de tratamento de estouro de né é detalhado na subsecao 4.2.4.

4.2.3 Algoritmo de Exclusao da R-Tree

No algoritmo de exclusao [16], a busca sera dada por uma busca de casamento exato. Este
algoritmo difere do algoritmo da KDB-tree pelo fato de que na R-tree existem hipercubos
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que se interceptam em um mesmo nivel da arvore. O algoritmo de exclusao de uma regiao
R ¢é dado pelos passos:

1. Achar R na arvore através de uma busca. Faga T apontar para o né onde R estd
armazenado e ' apontar para a entrada referente a R;

2. Remova a entrada E do n6 T

3. Crie uma lista encadeada para armazenamento temporario de nés excluidos denom-

inada Q).

4. Caso T seja o né raiz va para o item 8. Caso contrario, faca P ser o n6 pai de T e
Er ser a entrada do nd pai que aponta para 1.

5. Caso T possua menos entradas que o valor minimo permitido, adicione 7" em (@) e
em seguida exclua-o de P.

6. Caso T nao tenha sido eliminado, ajuste o descritor MBR da entrada E; para ser o
MBR das entradas de T'.

7. Faga T'= P e repita a partir do item 4.

8. Reinsira todas as entradas dos nés excluidos que foram armazenados em () na arvore.
Para isso utilize o algoritmo de insercao descrito anteriormente.

Este algoritmo utiliza-se de uma lista auxiliar () de nés vazios. Todos os nds vazios
encontrados no caminho entre a raiz e o né folha onde R estava presente sao adicionados
a esta lista excluindo-os da R-tree. Posteriormente é feita a reinsercao destes nés na R-
tree de maneira a manter as caracteristicas de balanceamento. Seja () uma lista tal que
Q = (Q1,Qs,...,Q,). Para cada @); a insergao é feita na arvore no mesmo nivel onde Q;
se encontrava anteriormente.

4.2.4 Algoritmo de Quebra da R-tree

Ao se inserir uma nova entrada em um né folha T cheio, serd necessario quebrar o né. As
regioes armazenadas no né sao indivisiveis, o que pode vir a resultar, durante a quebra
do nd, em duas regides que possuem intersecao. A quebra deve ser realizada de modo a
minimizar o nimero de vezes que ambos os nos serao lidos em buscas subseqiientes, ou
seja, minimizar a interse¢ao entre as regioes. A leitura de um né pelo algoritmo de busca
é feita quando ha intersecao entre o subespaco de busca e o MBR do né, dessa forma a
soma dos volumes dos dois novos MBRs criados para os dois novos nés também deve ser
minimizada. Para conseguir este resultado, um algoritmo direto seria a escolha da melhor
dentre todas as possibilidades de divisao. Entretanto, o custo deste algoritmo seria da
ordem de 2™ Dois algoritmos propostos por Guttman [16] foram:
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e Algoritmo de custo quadratico

1.

Para todo par de duas entradas E) e Fy de T, calcule d = area(MBR(T)) —
area(F;) — area(Fs). Escolha o par que maximize o valor de d.

Cada elemento do par sera adicionado a grupos distintos.

Caso algum dos grupos tenha tamanho suficientemente pequeno tal que a
adicao de todos os itens restantes faca com que este grupo tenha tamanho
igual ao minimo aceitavel, faca isso e termine o processo.

Para cada um dos itens ainda nao inseridos, faga d; igual ao valor de cresci-
mento de volume do grupo 1 pela posterior insercao do item e ds igual ao valor
de crescimento de drea do grupo 2 pela posterior insercao do item.

. Escolha o item que maximize o valor |d1 — d2|.

6. Insira o item escolhido no grupo que exija menor crescimento do MBR total.

7. Repita a partir do item 3 até que nao haja elementos desagrupados.

e Algoritmo de custo linear

1.

Para cada dimensao i, 1 <1¢ < d, ache as entradas que possuem o maior valor
minimo em ¢ e o menor valor maximo em i. Faca s o valor do médulo da
diferenga entre estes dois valores.

. Normalize s dividindo-o pela largura do MBR de T em 1, ou seja, a largura

que contém todos os hipercubos de T' na dimensao 1.

. Escolha o par de hipercubos que maximize o valor de s normalizado para todas

as dimensoes.

Cada elemento do par serd adicionado a grupos distintos.

5. Caso algum dos grupos tenha tamanho suficientemente pequeno tal que a

adicao de todos os itens restantes faca com que este grupo tenha tamanho
igual ao minimo aceitavel, faga isso e termine o processo.

6. Escolha qualquer item ainda nao inserido.

7. Insira o item escolhido no grupo que resulta em menor crescimento do MBR

total.

. Repita a partir do item 4 até que nao haja elementos desagrupados.

A figura 4.9 ilustra uma situacao em que 9 regioes no espaco R? (d = 2), representadas
por retangulos em cinza, estao em um mesmo n6 de uma R-tree. Para o né representado
temos my... = 8. A quebra pelo algoritmo quadratico é exemplificado através dos rétulos
1 e 2 nas regides. As regides de rétulo 1 pertencem ao primeiro né enquanto as regioes
de rétulo 2 pertencem ao segundo né. Os hipercubos que comportam estes novos nos
estao representados como bordas em preto (retangulos). A sobreposi¢ao dos hipercubos
estd representada na area texturizada. E exatamente esta sobreposicao que deteriora o
algoritmo de busca.
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Nao ha distingao entre algoritmo de quebra de nds folha e nés internos na R-tree, em
nos internos, os hipercubos que representam seus descendentes sao tratados como regioes.

4.3 R-+-Tree

A arvore R+-tree é uma proposta de melhora de desempenho do algoritmo de busca em
relacao a R-tree. A R+-tree propoe uma solugao para o problema de caminhos multiplos
de busca na R-tree causados pela intersecao de hipercubos. A R+-tree difere da R-tree
nos seguintes aspectos:

1. Objetos indexados podem estar referenciados em mais de uma folha.

2. Os nés internos possuem hipercubos que fazem intersecao entre si em um mesmo
nivel. Mas, por haver duplicacao de referéncias a objetos, o algoritmo de busca tem
caminho unico até a folha.

3. A propriedade ny,.. ¢ garantida repetindo referéncias a um mesmo objeto em folhas
diferentes.

A duplicacao de referéncias a objetos em diferentes folhas é necessaria para que nao
haja a necessidade de fazer multiplos caminhos na arvore para a busca de um objeto.
Quando o algoritmo de quebra de um né T é executado, pode haver uma intersecao [
entre os hipercubos dos nés resultantes. Neste caso, todos os objetos referenciados por T’
que fazem intersecao com I devem ser referenciados em ambos os nos resultantes. Isto
garante que, em uma busca, qualquer né que seja escolhido contenha a referéncia ao objeto
indexado. Na R-tree, ambos os nés seriam lidos em busca de objetos em I. Desta forma,
o algoritmo de busca tem seu desempenho melhorado.

Apesar da aparente melhora do algoritmo de busca, a R+-tree exige maior niimero de
entradas para a mesma quantidade de objetos indexados. Isto implica em um aumento
da altura da arvore em relagao a R-tree. Ou seja, dependendo do grau de intersecao dos
hipercubos representados nos nés da arvore, o aumento de desempenho pode vir a nao ser
tao significativo.

A figura 4.10 ilustra uma quebra de um né. Nesta figura, o nimero maximo Myc. €
igual a 8. A quebra das 9 regioes presentes na figura resultou em regioes repetidas nos
novos nos. As regioes rotuladas pelo niimero 1 estao presentes no primeiro nd. As regioes
rotuladas pelo nimero 2 estao presentes no segundo né. As regioes rotuladas tanto pelo
nimero 1 quanto pelo niimero 2 estao presente nos dois noés.

4.4 X-Tree

Um dos trabalhos realizados para a diminuicao de sobreposicao de hipercubos nos es-
pagos multi-dimensionais foi a especificagdo da arvore de nés estendida(X-tree, do inglés
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Figura 4.10: Exemplo de quebra da R+-tree

eXtended node tree) [5]. A X-tree pode ser vista como uma abordagem hibrida entre estru-
turas hierarquicas baseadas em R-tree e vetores lineares. Quando a indexagao ¢é baseada
em baixa dimensionalidade, as estruturas hierarquicas se mostram mais eficientes devido
a baixa incidéncia de hipercubos sobrepostos. Ja em alta dimensionalidade, as estruturas
hierarquicas tendem a deteriorar-se devido ao aumento da probabilidade de hipercubos
sobrepostos. Quando a dimensionalidade é alta, em apenas um no de indice R-tree pode-
mos ter todas as suas entradas com hipercubos sobrepostos. Ja que para este caso todas as
entradas devem ser analisadas em uma busca, uma estrutura linear resultaria em melhor
desempenho que uma estrutura hierarquica.

4.4.1 Estrutura de Dados da X-Tree

A X-tree possui 3 tipos de nés. Os nés de dados da X-tree contém tuplas de descritores
MBR e apontadores para os objetos, ou seja, eles tem forma semelhante aos nés folha da
R-tree. Os noés chamados de diretérios possuem tuplas de descritores MBR e apontadores
para nos filho, assim como os nés internos de uma R-tree. Os nés denominados super-
nos sao nés baseados em vetores lineares que possuem tamanho maior, ou muito maior,
que o0 maximo permitido nos nds de diretérios e nos nos de dados. A decisdo de se criar
um super-né ou nao é baseada no grau de intersecao entre as regioes de um né. Por
exemplo, dado a melhor divisao de um né 7" em dois nés Ny e Ny, o grau de intersegao
entre estes nos é dado por % Caso este valor seja maior que um valor de
corte, é determinado que um super-n6 devera ser criado ao invés de ser realizada a divisao
de T'em N1 e N2. Geralmente, o tamanho dos super-nés é um miltiplo do tamanho
maximo permitido nos nés internos. O objetivo dos super-nés é evitar a quebra de nos
que possuam uma grande porcentagem de intersecao, o que resultaria em uma estrutura
hierarquica ineficiente. Uma estrutura hierarquica, para o caso de alta sobreposicao de
regioes, resultaria em uma estrutura que faria uma leitura de todos os nés folha em um
algoritmo de busca.
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Capitulo 5

PCA-Tree

Na KDB-Tree, todos os nés pertencentes a um mesmo nivel da arvore possuem uma
mesma dimensao de quebra no espaco de indexacao R?. Isto significa que, para que todas
as d dimensoes sejam indexadas, a altura da arvore deve ser maior ou igual a d. Em
uma KDB-Tree cujo valor do niimero minimo de entradas por né é igual a n, o nimero
minimo de entradas necessarias para que todas as dimensoes sejam indexadas ¢ igual a n?
entradas. Em aplicacoes reais de indexacao de espacos de alta dimensionalidade, o valor
de n gira em torno de 25 a 200 entradas. Assumamos d > 50 como alta dimensionalidade,
assim, temos um valor minimo de entradas igual a 25°°. Este valor é significativamente
alto até para aplicagoes mais complexas onde o nimero de entradas gira em torno de
10'2. Uma boa modelagem para o uso de uma KDB-Tree para aplicacoes desta ordem
de grandeza seria utilizar um valor de m = 10 e utilizar, no maximo 12 dimensoes para
cada valor de chave de entrada. Qualquer valor acima disso, resultaria em uma ou mais
dimensoes nao indexadas.

A PCA-Tree é uma proposta de indexacao, também baseada na KD-tree e B-tree,
que ao invés de escolher uma dimensao de quebra para cada nivel da arvore, realiza a
quebra através de um hiperplano cujo vetor normal é a componente principal dos pontos
a serem particionados. Esta componente principal é extraida através da aplicacao da
andlise de componente principal (PCA, do inglés Principal Component Analysis) citada
no Capitulo 2. Assim, j4 na primeira quebra realizada na arvore, todas as dimensoes
relevantes poderao ser utilizadas. Além disso, a PCA-Tree tem a propriedade de ser
acessada como uma arvore bindria, ou seja, as regioes sao agrupadas hierarquicamente de
duas em duas, o que proporciona uma segmentacao hierarquica mais detalhada do espago.

A figura 5.1 exemplifica uma PCA-tree com nimero de objetos indexados igual a 11.
Nesta, o nimero méaximo de entradas por péagina ¢é igual a 10 e o nimero minimo de
entradas por pagina igual a 5. Ela possue duas folhas, sendo a primeira 7" com 5 entradas
e a segunda 7" com 6 entradas. Também possui uma pdgina raiz R com apenas um né N.
Na figura, a reta representa o hiperplano h que divide as paginas folhas, sendo h definido
pelo centréide ¢y e vetor normal Tpr.
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Figura 5.1: Exemplo da distribuicdo espacial de uma PCA-Tree.

5.1 Estrutura de dados

A PCA-Tree proposta possui uma estrutura de dados diferenciada da KDB-Tree. A
KDB-Tree ¢ uma arvore n-aria onde cada né pode ser representado como um conjunto de
entradas filho, sendo que cada né é armazenado em uma péagina da memoria secundaria.
A PCA-Tree possui duas perspectivas do ponto de vista de estrutura de dados, uma como
sendo uma arvore bindria para navegacao e acesso a memoria principal; e outra como
sendo uma arvore n-aria do ponto de vista de gerenciamento de memoria secundaria e
balanceamento. Por ter estas duas perspectivas, a partir deste ponto do texto, teremos
que diferenciar o termo né da arvore binaria e né da arvore n-aria. Assim, quando nos
referenciarmos ao termo no estaremos nos referindo a um né da arvore do ponto de vista
bindrio e utilizaremos o termo pagina para nos referenciarmos a um né da arvore do ponto
de vista n-ario. Estes termos também serao expandidos para os termos conseqiientes, ou
seja, uma pagina interna é um no interno da arvore n-aria, um no interno ¢ um né interno
da &rvore bindria e assim por diante (vide Figura 5.2). Cada pagina da PCA-Tree contém
uma sub-arvore bindria local (Segdo 2.1). Como na KDB-tree, cada pagina também
possui um nimero maximo e minimo de entradas, onde estas entradas representam nos
da arvore binaria ao invés de um acesso direto a paginas inferiores. Estes nds binarios
internos podem ter tanto filhos presentes na mesma pagina quanto presentes em paginas
diferentes. Denominaremos sub-arvore local de uma pagina I a sub-arvore bindria cujos
nos estejam todos armazenados em [ e incluindo os nés raizes das paginas imediatamente
inferiores. Denominaremos raiz local de I, o n6 da sub-arvore binaria local armazenado
em uma pagina I cujo pai estd armazenado em uma pagina I’ # I. Denominaremos de
folhas locais de I os nds da sub-arvore local de I que nao sao armazenados em I, ou
seja, o conjunto das folhas locais de I é formado pelas raizes das sub-arvores locais das
paginas imediatamente inferiores a I. Uma pagina que contenha x entradas armazenadas,
independente da configuracao da sub-arvore binaria local e de acordo com as propriedades
de toda arvore bindria, terd sempre = + 1 paginas filhos. Uma pagina nao pode ter
tamanho maior que m e menor que n entradas. A figura 5.2 ilustra esta estrutura de
dados indicando a diferenga entre um né e uma pagina. Observe que, nesta figura, todas
as paginas internas e a pagina raiz possuem uma mesma estrutura de sub-arvore bindria
local, entretanto, em uma PCA-tree, estas sub-arvores locais sao independentes podendo
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apresentar configuracoes diferentes.
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Figura 5.2: Exemplo da estrutura de uma PCA-Tree.

As paginas folha nao representam uma subarvore da arvore bindria. Suas entradas
representam, diretamente, o ponto do espaco multidimensional que ¢ utilizado como chave
de acesso a informagao. As paginas folha também possuem valores de m e n diferentes
das paginas internas.

A estrutura de dados de uma pagina folha P da PCA-tree é resumida em uma lista de
chaves de acesso(pontos em R?) e seus respectivos enderecos de acesso a informagao. O
valor da centréide cp e da quantidade de pontos pointCount p armazenados em P também
sao mantidos.

A estrutura de dados de uma pagina interna I da PCA-tree mantém a sub-arvore local,
exceto os nos raizes das paginas descendentes. Os nds internos sao armazenados em uma
lista onde o primeiro né da lista é a raiz da sub-arvore local. O valor da centréide cy e
da quantidade de pontos pointCount; armazenados nas paginas folha descendentes de [
também sao mantidos e persistidos em memoria secundaria. Diferente das paginas folhas,
onde cp e pointCountp sao calculados, os valores de cy e pointCount; sao persistidos,
evitando-se assim o acesso a informacgoes em paginas descendentes.

Um né interno 7 de uma pagina interna I possue as seguintes informagoes:

e Centroide cr - centréide aproximada de todos os pontos pertencentes ao subespaco
representado pelo no;

e Vetor Normal ©7 - vetor normal & componente principal que divide o subespaco
representado pelo né em dois subespacos, o subespago do né filho esquerdo e o
subespaco do no filho direito;

e Quantidade de pontos pointCounts acessados através do né;
e Filho da esquerda Lefts - ponteiro para o no filho da esquerda do no;

e Filho da direita Right7 - ponteiro para o né filho da direita do né.
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Um né folha A de uma pdgina folha P possue as seguintes informacoes:

e Ponto do espaco multidimensional ks que representa a chave de acesso a informagao
satélite;

e Informacao satélite ou enderego de acesso Pry a informacao satelite.

5.2 Propriedades

A PCA-Tree devera atender as propriedades de gerenciamento de memoria secundaria
originarios da B-Tree. Ou seja, do ponto de vista de arvore n-aria de paginas, a PCA-
Tree deverd ser uma arvore na qual todos os caminhos entre uma péagina folha e a pagina
raiz possuam um mesmo tamanho, sendo este tamanho medido em numero de paginas
acessadas pelo caminho. Todas as paginas internas devem possuir no maximo m + 1 e no
minimo n + 1 péaginas filho, o que implica que todas as paginas internas armazenam no
maximo m e no minimo n entradas da arvore bindria. A pagina raiz da arvore é a Unica que
pode vir a ter menos que n entradas. As paginas folha também possuem uma quantidade
minima n e maxima m de nés folhas que deve ser atendida. Estes valores, entretanto,
nao precisam ser iguais aos valores das paginas internas. Todas as propriedades de uma
arvore binaria também estao embutidas na PCA-Tree por ela também definir esta forma
de navegacao. Assumiremos, a priori, a familiaridade com estas.

Nas péaginas internas, os valores ¢y e pointCount; devem ser atualizados sempre que
houver uma insercao, exclusao ou alteracao em I. Isto nao ocorre no valor de ¢ e v7, dado
que estes definem o hiperplano que divide o subespaco em direita e esqueda. Entretanto,
insercgoes, alteragoes ou exclusoes que acessem um noé interno 7 deverao atualizar o valor
de pointCounty. Nas péaginas folhas, os valores cp e pointCountp também devem ser
atualizados sempre que houver uma inserc¢ao, exclusao ou alteracao em P.

Os algoritmos apresentados a seguir se propoem a atender estas propriedades apds a
execugao dos mesmos. Entretanto, o rebalanceamento da arvore de forma a atender a
todas as propriedades descritas acima pode vir a ter um desempenho nao aceitavel. Desta
forma, algumas paginas com nuimeros de entradas menor que n e alguns caminhos de
altura diferente dos demais podem vir a ocorrer de forma a diminuir este grande custo de
rebalanceamento.

5.3 Busca Exata

Uma busca exata por um ponto p é definida pela busca do caminho que leva ao n6 folha
que define o subespaco onde o ponto esta contido. Dado um né interno 7, um ponto p
estd contido no subespaco definido pelo filho esqueda de 7 caso a distancia entre p e o
hiperplano h, definido pelo vetor normal o7 e centroide ¢z, seja menor que zero. Caso
contrario, o ponto p esta contido no subespaco definido pelo filho direita de 7. Este calculo
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é feito recursivamente a partir do né raiz até que se chegue a um né folha N da 4rvore.
Finalmente, basta verificar se o ponto p esta presente na pagina folha P onde o né folha
N estd contido. Pelo fato da PCA-tree ser uma drvore com gerenciamento de memoria
secundaria, durante o processo de descida na arvore pode ser encontrado um ou mais nos
descarregados, ou seja, sua informacao ainda nao foi carregada da memoria secundaria
para a memoria principal. Neste caso, o algoritmo deve executar uma rotina de leitura da
pagina carregando as informacoes deste né para a memoria principal. Ao final da busca,
todas as péginas lidas da memoria secundérias sao desalocadas da memoéria principal.
Entretanto, podem ser aplicadas outras politicas de gerenciamento como definidas no
capitulo 2.

5.4 Range-Query

Uma Range Query, ou busca em extensao, ¢ definida como uma busca por todos os
pontos presentes no indice que fazem interseccao com um subespaco S € R?. Este sube-
spago geralmente é definido como um hipercubo (neste caso, denomina-se a busca pelo
termo window query). Como veremos a seguir, a representagao de um subespago por
um hipercubo resulta em um algoritmo de ordem exponencial em d e, portanto, também
apresentaremos algoritmos de busca por hiperesferas, superelipses e hiperelipses. Assim
temos algoritmos de busca de ordem linear ou polinomial em d.

Um hipercubo H em R? ¢ definido por d intervalos [min;, max;] onde 0 < i < d.
Denote de vértice do hipercubo H, qualquer ponto dado por < P, Ps,..., P; > onde
P, = min; ou P, = max; para todo 0 > ¢ < d. Desta forma, um hipercubo definido em
R? possui 27 vértices. Dado um né interno 7 e seu hiperplano h definido por ¢ e v7, a
interseccao entre o hipercubo e o subespaco definido pelo né filho esquerda de 7 existe
caso exista algum vértice v cuja distancia entre v e o hiperplano h seja menor que zero.
Analogamente, a interseccao entre o hipercubo e o subespago definido pelo no6 filho direita
de 7 existe caso exista algum vértice v cuja distancia entre v e h seja maior ou igual a
zero. Assim, o algoritmo de calculo de interseccao tem ordem 6(2%).

Uma hiperesfera (capitulo 2) é definida pela equacao caracteristica:

-1

(‘fi — Ci)2 = R2

U

Il
o

7

Onde R é o raio da hiperesfera e ¢; sao os valores das componentes do centro ¢ da
hiperesfera.

Dados R, ¢, T e o hiperplano h definido por c¢7 e 7, a interseccao entre a hiperesfera
e o filho esquerda de 7 existe caso a distancia dist entre c e o hiperplano h seja menor
que zero ou o modulo de dist seja menor que o raio. Analogamente, a interseccao entre
a hiperesfera e o filho da direita existe caso a distancia dist entre ¢ e o hiperplano h seja
maior ou igual a zero ou o médulo de dist seja menor que o raio. Este algoritmo proposto

29



para o célculo de intersec¢ao tem ordem de crescimento 60(d).

Os algoritmos de decisao de decida na arvore para uma superelipse ou para uma supere-
lipse rotacionada funcionam de forma andloga ao algoritmo de interseccao da hiperesfera
diferenciando apenas na equacao caracteristica entre a superelipse, superelipse rotacionada
e a hiperesfera. A ordem de crescimento do algoritmo de interseccao para a superelipse é
igual a 6(d). A ordem de crescimento do algoritmo de intersec¢ao para uma superelipse
rotacionada é de 0(d?) devido a multiplicagao pela matriz dXd de rotagao.

5.5 KNN-Query

A busca pelos k vizinhos mais préximos (capitulo 2) consiste em, a partir de um ponto p,
encontrar o menor valor de raio para uma hiperesfera centrada em p que facga interseccao
com no minimo k pontos presentes no indice. Um algoritmo intuitivo é, partindo do valor
de raio igual a zero, crescer este valor de raio até que a hiperesfera englobe £ vizinhos.
Para cada valor de raio definido sera realizada uma Range-Query no indice. A questao é,
qual a taxa de crescimento do valor do raio em cada passo do algoritmo?

Uma outra abordagem seria estimar um raio inicial. Apds esta estimativa, faz-se uma
contagem de pontos internos a hiperesfera definida por este raio e caso este valor seja maior
que k o raio devera diminuir de tamanho, caso contrario devera aumentar de tamanho.
Uma estimativa inicial simples seria, dada a pagina raiz da arvore, escolher a menor dentre
as distancias formadas pelo ponto de busca e os centréides dos filhos diretos da pagina
raiz da arvore. Esta abordagem seria top-down (de cima para baixo), ou seja, partindo
da raiz em direcao as folhas. Uma abordagem bottom-up (de baixo para cima) seria uma
busca inicial pelo né folha A onde o ponto se encontra e o uso da distancia entre o ponto
de busca e o centréide do pai de N como raio inicial. A medida que a hiperesfera definida
por este raio conter menos que k pontos, crescer o raio pela distancia entre o ponto de
busca e o centréide do proximo pai, até que finalmente chegue na raiz da arvore.

Seja AN um né interno inicialmente configurado como a raiz da 4rvore; seja cy o
centréide deste no; seja Right(N') o n6 filho direito de N; seja Le ft(N) o né filho esquerda
de N; seja Pagina(N') a pagina onde N estd contido; seja hy o hiperplano definido pelo
ponto cyr e o vetor normal T3 de N'; seja L uma lista de paginas folha, inicialmente vazia,
acessadas pela busca; seja L, uma lista de hiperplanos, inicialmente vazia; seja L, uma
lista de pontos que armazena os k vizinhos mais préximos retornados pelo algoritmo; seja .S
uma hiperesfera de raio inicialmente igual a 0 e centro em p; seja k o nimero de vizinhos
mais proximos que deseja-se encontrar; seja ¢ um contador de vizinhos mais proximos
encontrados. A abordagem implementada para busca KNN neste trabalho consiste em:

1. Caso N seja folha, adicione Pagina(N) em L;

2. Caso N seja né interno:
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(a) Caso S interceda hys, adicione hy em Ly, recorra a partir do item 1 para

N = Right(N') e N = Left(N);
(b) Caso p esteja a direita de hy recorra a partir do item 1 para N = Right(N);
(c) Caso p esteja a esquerda de hy recorra a partir do item 1 para N = Left(N);

3. Ache o ponto x mais proximo de S dentre os pontos em L e ache o hiperplano A’/
mais proximo de S dentre os hiperplanos em Lp;

4. Caso a distancia entre S e x seja maior que a distancia entre h’ e S, faga o raio de S
igual ao raio de S acrescentado da distancia entre S e A/, faca N igual ao né interno
que define A’ e recorra ao item 1;

5. adicione x em L, e faca o raio de S igual ao raio de S acrescido do valor da distancia
entre S e x;

6. Caso o tamanho de L, seja menor que k recorra ao item 3;

Este algoritmo inicia com o raio de S igual a 0 e possui um caminho tnico entre a
raiz e um no folha até chegar no item 3. Neste item, pode haver um ou mais hiperplanos
dentro deste caminho que possuam uma distancia a S menor que qualquer distancia a
pontos na folha. Isto indica que ha a probabilidade de haver algum outro ponto mais
préximo de S "do outro lado”destes hiperplanos. Assim, havera a necessidade de buscar
outros caminhos além do caminho inicial, o que é indicado pelo item 4. O raio de S é
acrescido a medida que vao se encontrando pontos ou hiperplanos mais préximos até que
S englobe k pontos.

5.6 Algoritmo de Insercao

O algoritmo de insercao de um objeto com valor de chave de acesso representado por um
ponto p em R? consiste em:

1. Fazer uma busca exata pela pagina folha P que representa o subespaco onde o ponto
p estd contido;
2. Inserir um novo né folha em P com chave de acesso p e referéncia ao objeto;

3. Seja C' o conjunto de paginas que definem o caminho entre a pagina raiz e P, entao,
ajuste o valor do centrdide e nimero de pontos de todas as paginas pertencentes a

C;
4. Verificar se houve estouro de pagina em P;

5. Caso tenha ocorrido estouro de pagina, aplicar o algoritmo de quebra em P para
rebalanceamento da arvore.
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5.7 Algoritmo de Quebra de pagina folha

A quebra de uma pagina folha P da-se através dos passos:

10.
11.

12.

13.

Através do método PCA aplicado sobre os pontos presentes em P, encontrar a
componente principal v que define o vetor normal ao hiperplano h que dividira
estes pontos em dois conjuntos;

Criar uma nova péagina F;

Seja cp o valor da centréide dos pontos presentes em P, entao, para cada ponto p’
presente em P cuja distancia até h for menor que zero, mover seu né correspondente
para FE;

Recalcular os valores de centréide e contagem de pontos em P e F;

Crie um novo né interno N, faca cy = cp e pointCounty = pointCountp +
pointCountg;
Definir o primeiro né folha em P como filho direita de N;

Definir o primeiro né folha em E como filho esquerda de N;

Caso P seja raiz, crie nova pagina raiz R inserindo N em R. Ajuste os valores de
pagina pai de P e E para R, faca cg = cur, faca pointCountr = pointCount, e
termine.

Caso contrario, seja T a pdgina pai de P, entao, insira N em T;
Ajuste o valor de pagina pai de E para T

Seja € o primeiro n6 de P, seja PAI(E) o n6 pai de &, entdo, caso & seja filho da
esquerda de PAI(E), faga o pai de N ser PAI(E) e o filho da esquerda de PAI(E)
ser NV, caso contrario, faga o pai de N ser PAI(E) e o filho da direita de PAI(E)
ser N;

Caso haja estouro de pagina em T', aplicar o algoritmo de quebra de pagina interna
em T’

Termine.

5.8 Algoritmo de Quebra de pagina interna

O algoritmo de quebra de uma pégina interna Z pode ser resumido pelos passos:

1.

Faca Z' uma cépia completa de Z;
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10.
11.
12.

13.
14.

15.

16.

17.

Seja C' o conjunto de pontos formado pelas centrdides dos nés folhas locais de 7.

Aplique o método PCA tendo C' como conjunto de amostras e obtenha a componente
principal V;

Faca c a centréide das amostras presentes em C';

Faca h o hiperplano definido pelo vetor normal v e centréide c.
Exclua de I’ os pontos cuja distancia até h seja menor que zero.
Exclua de I os pontos cuja distancia até h seja maior ou igual a zero.
Corte os ramos vazios de I' e I;

Criar um novo né N;

Definir o né raiz local de I’ como filho direita de N;

Definir o né raiz local de I como filho esquerda de N;

Caso [ seja raiz, criar nova pdgina raiz R e inserir NV em R. Ajuste os valores de
pagina pai de I e I’ para R e termine.

Caso contrdrio, seja P a pagina pai de I, entao, insira N em P;
Ajuste o valor de pagina pai de I para R;

Seja € o primeiro né de I, seja PAI(E) o nd pai de &, entao, caso & seja filho da
esquerda de PAI(E), faga o pai de N ser PAI(E) e o filho da esquerda de PAI(E)
ser NV, caso contrario, faga o pai de N ser PAI(E) e o filho da direita de PAI(E)
ser N;

Caso haja estouro de pagina em P, aplicar o algoritmo de quebra de pagina interna
em P;

Termine.

O algoritmo acima descrito exige uma grande quantidade de memoria, ja que este faz
uma copia completa de toda a arvore contida em I. Esta grande quantidade de alocacao
de memoria também implica em um fraco desempenho do algoritmo.

Para solucionarmos este fraco desempenho, propoe-se um algoritmo de quebra recur-
sivo de baixo para cima. Assim, apds calcular-se vV e ¢ que determina o hiperplano que
dividira a sub-arvore local, realiza-se a quebra inicialmente nas folhas da arvore, subindo
em direcao a raiz da sub-arvore local. Desta forma, evita-se a criagao de paginas inter-
mediarias desnecessarias.

A Figura 5.3 exemplifica o resultado estrutural da aplicacao do algoritmo de quebra.
Nesta, temos em 1, o esbogo estrutural antes da quebra e, em 2), o esboco estrutural
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Figura 5.3: Resultado Estrutural da quebra na PCA-tree

depois da quebra. Seja n o né a ser quebrado. Seja T a pagina a qual n pertence. Seja
p o n6 pai de n. Seja P a pagina a qual o p pertence. Seja L as péaginas descendentes
de T'. Seja h o hiperplano que ird condicionar a quebra. Entao, apds a quebra teremos a
criacao de T”, L's, n’ e p/. Estes elementos sdo representados com preenchimento, em 2,
para indicar que sao as novas estruturas criadas e alocadas na memoria secundaria. Apos
a quebra, os pontos a "direita”’do hiperplano h serao acessados por T', enquanto os pontos
a "esquerda’do hiperplano h serao acessados por 1".

5.8.1 Algoritmo de quebra condicionada de né

Dado a pégina inicial P, o né interno N raiz da subédrvore de P, e os valores de ¢ e v
como centréide e vetor normal que definem o hiperplano h, a quebra condicionada realiza
quebra da sub-arvore de N' em duas novas arvores separando os pontos de acordo com
sua posicao relativa a h. Esta é feita partindo das folhas da subdrvore de N até N. Ou
seja, o algoritmo de quebra é inicialmente aplicado aos filhos de A e, em seguida, sdo
feitas as modificacoes em relacao a N necessdrias na arvore. O resultado do algoritmo é
equivalente ao apresentado na secao 5.7. A diferenga entre uma quebra condicionada e
uma quebra (ndo condicionada) é que na quebra condicionada o hiperplano h é passado
como parametro, enquanto que na quebra o hiperplano h é calculado.

5.9 Algoritmos de Exclusao

O algoritmo de exclusao de um objeto com valor de chave de acesso representado por um
ponto p em R? consiste em:

1. Fazer uma busca exata por p.
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2. Caso a busca nao encontre um ponto correspondente presente no indice, terminar.

3. Caso contrario, seja T" a pagina folha que contém p e seja C' o conjunto de paginas
no caminho de busca entre a raiz e 7.

4. Excluir de T a entrada correspondente a p.

5. Ajustar o valor do centréide e niimero de pontos de todas as paginas e nds internos
pertencentes a

6. Se o numero de entradas de T for menor que n, aplicar algoritmo de mesclagem
para rebalanceamento da arvore.

5.10 Algoritmos de mesclagem de paginas folha

Um péagina folha L1 possui um noé pai P presente em uma péagina P, pai de L1. O né
P possui dois filhos, dentre eles L1. O outro filho corresponde a pagina L2 a qual L1
serd mesclada. Portanto, a mesclagem de dois nés folhas resume-se na uniao dos pontos
de L1 e L2 em um novo conjunto L. Apds esta uniao, caso L tenha tamanho maior que
m, haverd a necessidade de redivisao de L e dois novos nés L1 e L2'. A redivisao é
equivalente ao algoritmo de quebra de um né folha.

5.11 Algoritmos de mesclagem de paginas internas

Um péagina interna I1 possui um né pai P presente em uma pagina P, pai de 1. O no
P possui dois filhos, dentre eles 1. O outro filho corresponde & pagina 12 a qual I1 serd
mesclada. Portanto, a mesclagem de dois nés internos resume-se a uniao dos pontos de 71
e I2 e a reindexacao destes pontos. Dado que uma pagina interna / possui a quantidade
de pontos na ordem de n”, onde n é o niimero minimo de entradas e h é a altura de I, a
simples uniao e reindexagao resulta em um algoritmo de baixo desempenho.

Um algoritmo de melhor desempenho é dado pela escolha de I1, dentre I1 e [2,
e condicionamento da subarvore de 12 a subarvore presente em [1. Para uma melhor
explicacao assuma N oo o né raiz da subérvore de I1 e assuma N'€ o né raiz de 12. A
partir dai execute os passos:

1. Quebre 12 condicionado ao hiperplano definido por N oo;

2. faga uma chamada recursiva ao item 1 passando N oo igual ao filho esquerda de N oo
e N€ igual a subérvore esquerda gerada no item 1;

3. faga uma chamada recursiva ao item 1 passando N oo igual ao filho direita de N oo
e N€ igual & subarvore direita gerada no item 1;
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4. Quando ambos Noo e Ne forem folhas faga uma mesclagem de nés folhas
5. Quando N oo for uma folha, insira os pontos de N'oo em N'€

6. Quando N € for uma folha, insira os pontos de N'€ em N oo

O algoritmo acima tem uma abordagem de baixo para cima, ou seja, a informagao
local nos niveis mais baixos sao reajustados antes dos niveis mais altos da arvore. Esta
abordagem diminui a quantidade de reajustes. Dado que em niveis mais altos o nimero de
pontos indexados envolvidos é maior, esta abordagem melhora o desempenho do algoritmo.

5.12 PCA-RTree: uma extensao da PCA-Tree

A PCA-Tree divide um espaco de busca em dois semi-espacos através de um hiperplano.
Numa busca por extensao, se o espaco de busca interceptar algum semi-espago, é necessério
prosseguir a busca nesse semi-espago. Muitas vezes, porém, os elementos indexados que
estao nesse semi-espago nao fazem intersecao com o espaco de busca. Porém isso s6 pode
ser constatado ao se atingir uma pagina folha ou ao se atingir um semi-espago com o
qual o espaco de busca nao faz interseccao. Para evitar percorrimento nesses subespacos,
pode-se, em cada semi-espaco gerado pela PCA-Tree, armazenar também o MBR dos
pontos pertencentes a esse semi-epaco. Desta forma, ao se verificar se o espago de busca
intercepta o MBR, pode-se reduzir significativamente o nimero de caminhos percorridos
em uma busca em extensao. Uma segunda consideracao é que apesar de MBRs assim
construidos poderem se interseptar entre si em um mesmo nivel da arvore, o hiperplano
que divide as regioes elimina esta intersecao. Esta extensao da PCA-Tree denominou-se
PCA-RTree.
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Capitulo 6

Implementacoes

No decorrer deste trabalho foram implementados os indices KDB-tree, R-tree e PCA-tree
e suas operacoes de insergao, exclusao, busca exata, busca em extensao e busca pelos
vizinhos mais proximos. Além destes indices, também foram implementadas interfaces
graficas que oferecem uma forma didédtica de exibicao do funcionamento destes em um
espaco R?.

Estas implementacoes foram feitas utilizando a linguagem java e estao disponiveis em
http://www.vision.ime.usp.br/“philipe.

6.1 Indices e Estruturas de Dados

Os treés tipos de indice sao instanciados através do método Btree. Exemplo:
Btree tree = new Btree(min, max,dimensionality),

onde, min representa o numero minimo de entradas em uma pagina, max representa o
numero maximo de entradas em uma pagina e dimensionality representa o nimero de
dimensoes de seu indice.

O tipo de indice a ser instanciado por este método (KDB-tree, R-tree ou PCA-tree)
s6 depende do pacote ”.jar” importado na clausula "import”. Para isso sao oferecidos treés
pacotes: "pcatree.jar”, "kdbtree.jar” e "rtree.jar”. O objeto instanciado tree oferece os
métodos:

e void insert(Point p, Object o)

O método insert insere um novo ponto p no indice tendo o objeto o como infor-
magao satélite.

e void delete(Point p)

O método delete exclui do indice as entradas correspondentes ao ponto p.
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e void deleteNearestNeighbor(Point p)

O método delete exclui do indice as entradas correspondentes ao ponto mais préx-
imo de p.

e LinkedList rangeQuery(Hipercube h)

O método rangeQuery executa a busca em extensao por todos os pontos presentes
no indice que sao internos ao hipercubo h, retornando uma lista encadeada das
entradas correspondentes a estes pontos.

e LinkedList knnQuery(Point p, int k)

O método knnQuery executa a busca pelos k vizinhos mais préximos de p presentes
no indice, retornando uma lista encadeada das entradas correspondentes a estes
pontos.

As estruturas de dados utilizadas estao todas presentes em codigo fonte no arquivo
”.jar” correspondente ao tipo de arvore a ser escolhido. Dentre estas estruturas de dados
podemos citar: hipercubos, hiperplanos, pontos, vetores, entradas internas, entradas folha,
paginas internas, paginas folha, etc. O cédigo foi organizado de forma que cada uma destas

estruturas estejam codificadas em arquivos ”.java” separados.

6.2 Interfaces Graficas

As interfaces graficas implementadas exemplificam o funcionamento dos indices imple-
mentados em um espago R? normalizado no intervalo [0,1]. Nestas sdo oferecidas fun-
cionalidades de: criagao de novo indice, insercao de um conjunto de x pontos gerados
aleatoriamente, insercao de pontos de acordo com a posicao do mouse, exclusao de x pon-
tos aleatoriamente selecionados, exclusao de pontos de acordo com a posicao do mouse,
busca em extensao de acordo com uma janela de tamanho e posicao controlados pelo
mouse, busca pelos k vizinhos mais proximos a um ponto p definido pelo mouse, salvar
indice em meméria secundaria e carregar indice a partir da meméria secundaria. Além
destas funcionalidades é disponibilizado uma visualizacao espacial em R? contendo os
pontos e hipercubos internos aos indices e uma visualizacao da estrutura hierarquica do
indice.

6.2.1 Interface KDB-tree e R-tree

Na interface tanto da KDB-tree quanto da R-tree, ao se selecionar nés na estrutura de
dado hierarquica, os correspondentes hipercubos sao realgados na visualizacao espacial.
Para isto, basta selecionar quais os nés desejados e, estes, serao realgados na visualizacao
espacial do indice. Além disso, pode-se obter informacoes sobre a estrutura de dados do
no selecionado como: a quatidade de nos filhos, o fator de preenchimento, o nome do
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arquivo que persiste o né, o hipercubo que engloba o né, etc. As consultas em extensao
e de vizinhos mais préoximos estao separadas em dois tabsheets correspondentes e com
titulos intuitivos.

Na figura 6.1 temos uma captura de tela da interface grafica implementada para a
KDB-tree. Na figura 6.2 temos uma captura de tela da interface grafica implementada
para a R-tree. Nestas, podemos ver a estrutura hierarquica do indice a esquerda e a
visualizacao espacial dos pontos e hipercubos a direita. Esta disponibiliza também 3
tabsheets, um para consultar detalhes sobre o né selecionado, um para realizar consultas
em extensao e outro para realizar a consulta de vizinhos mais préximos.

Visualizador de Arvore KDB-free
Arquivo  Opgées

[ 3716542168172769170 | Details | Range Query | KNN |
[ -28395821812348190 ‘WLEH Pontos |
[ 130478926484648632
[ (447210812237 70583 J E[ .
[ itB3g01 3661471327442 - —
[ 1¢-198154689523831 36:
[ 111 268350766 60660551
o [ 65002047 48860178321)=
& [ 121729426506 7681 265)=H

§ [ (2021024587 4596 46607)=
[ 1erea54319990987150
[ itsa534024769372903 J_-l Hm % l
[ 1-31997883632082046 I 7' )
[ eses0231312834254

o [ WA04 2358267 30484783 4)=

AT 1>

Figura 6.1: Interface gréfica para a KDB-Tree.

6.2.2 Interface PCA-tree

A interface grafica para a PCA-tree oferece, além das funcionalidades presentes na inter-
face grafica da KDB-tree e R-tree, uma forma de navegacao binaria nos nés. Ou seja,
a visualizagao hierarquica pode ser feita através da arvores de paginas da PCA-tree ou
através da arvore bindria de nés da PCA-tree. Outra diferenca é que na PCA-tree nao
existe a definicao de hipercubos. Para substituir a visualizacao de hipercubos utilizamos
a visualizagdo do diagrama de Voronoi [2] dos pontos presentes em uma péagina folha.
Observamos, no entanto, que estes diagramas de Voronoi nao estao representados estru-
turalmente na PCA-tree e sao exibidos apenas para facilitar a visualizacao do efeito da
segmentacao do espago realizada pelo indice. Na visualizagao da consulta dos vizinhos
mais proximos nao é disponibilizada a visualizacao dos pontos escondidos, ou seja, aqueles
que pertencem a paginas folhas que nao fazem intersecao com o subespaco de busca. A
figura 6.3 ilustra esta interface. Nesta podemos notar a presenca do tabsheet nomeado
binary tree que da acesso a navegagao bindria na PCA-tree.
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Figura 6.2: Interface gréfica para a R-Tree.
B visualizador de rvore PCA-tree DExX
Arquivo  Opgies
NodeTree | BinaryTree | Details | Range Query | KNN
[ 2616460850007112937 - 110 :l
1100/ | Pontos
[ 3868044762082210072 - KEAL]

[0 3133754141 428887151 -

Figura 6.3: Interface gréafica para a PCA-Tree.

6.3 Interface exemplo para PCA-tree de Alta Dimen-
sionalidade

Para exemplificar a utilizacio da PCA-tree em um espaco de busca R? de alta-
dimensionalidade, d > 25, implementamos uma aplicagao para indexacao de janelas con-
voluidas em uma imagem. Seja W, uma janela de tamanho de 5 pixeis por 5 pixeis
centrada no pixel p em uma imagem. Para todo pixel p pertencente a imagem, criamos
um vetor de caracteristicas de dimensionalidade igual a 75 dimensdes, cujos valores de
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cada dimensao representam os valores HSV [32] dos 25 pixeis da janela W), centrada em
p. A aplicacao insere estes vetores em uma PCA-tree e permite uma visualizagao da
particao realizada pelo indice, além da realizacao de buscas de vizinhos mais préoximos
e buscas em extensao. Esta aplicacao, a principio, nao tem nenhuma utilizacao pratica.
Entretanto, ela permite uma avaliacao da aplicabilidade da PCA-tree para espacos de
alta-dimensionalidade.

Dentre as funcionalidades disponibilizadas estao: carregar(indexar) uma imagem se-
lecionada, navegar pelas paginas e noés visualizando o conjunto de pontos que estes rep-
resentam na imagem, realizar buscas de vizinhos mais proximos e buscas em extensao
na PCA-tree criada. A seguir, apresentaremos uma breve explicacao de cada um dos
tabsheets disponibilizados na interface.

e Imagem

Possibilita a visualizacao da imagem juntamente com a méscara gerada a partir
dos nés/péaginas selecionadas. Na figura 6.4 temos a exibigdo deste tabsheet pela
interface. A regiao preta corresponde aos pixels na pagina selecionada a esquerda.

jage Indexing
Arquive  Ferramentas

Range Query | Imagem | Mascara | MascaraProjetada | Range Query View | Knn QueryView |

NodeTree | BinaryTree
3 -89500250031 03346431 - 2471
[ -7735349958911433273 -
[ 1553551167222177180 -
[ 9145645529282050781 -
[ 8207828895433353211 -

[-452312075279997 2680 -
bl o
[ 4243839795 246093775 -

[} -4940287 402670114324 -
[ 6306226988651556894 - 9;
[ 1118483563702186783 -
[ 4252657577003775587 -
[} -4850250063247290895 -
[ 2075188381390853959 -
[ 7704049295607102537 -
[ 6559740326765150095 -
[} -54572301044730632 - 93
[ -3568358051412907403 -
[} -4890811372945394295 -

Figura 6.4: Tabsheet Imagem.

e Madscara

A madscara é formada pelo conjunto de pixeis que representam os pontos perten-
centes aos nos/péaginas selecionados na visualizagao hierdrquica da arvore. A maés-
cara ¢ desenhada em cor preta, enquanto os pontos que nao pertencem a mascara
permanecem em cor branca. Na figura 6.5 temos a exibicao deste tabsheet pela
interface.

e Mascara Projetada

A méscara projetada é formada pelo conjunto de nds/paginas selecionados. Na vi-
sualizacao da méscara projetada, os pixeis que nao pertencem a nenhum dos nods
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Image Indexing

Arquivo Ferramentas

Range Query |
NodeTree | Binarylree

[ InternalEntry:3102505251538
¢ [ IntemalEntry:B0487 40695
¢ (3 Internal Entry:05639570)
[ nternalEntnz15702

[ InternalEntry:63886)

[ IntemalEnty:22620025

¢ [ IntemalEntry:1 081463161
¢ 3 IntenalEntry: 12337741
[ InternalEnty-26369

[ InternalEnty:20732

# [ IntemalEntry:62520606
[ internalEntry-81 72

[y intemalEnirz400s8]

Figura 6.5: Tabsheet Miscara.

selecionados permanecem em cor branca. Os pixeis que pertencem a mascara proje-
tada sao desenhados com a cor definida pelo centréide do ancestral selecionado que
possui menor profundidade. Seja um pixel p pertencente a um né N selecionado que
nao possua ancestrais selecionados. O centréide de N define a cor na qual p serd
desenhado na tela. Na figura 6.6 temos a exibicao deste tabsheet pela interface.

B Image Indexing Q@@

Arquivo Ferramentas

Range Query | [imagem | Mascara [ MascaraProjetada | Range QueryView | Knn QueryView |

NodeTree | BinaryTree ol

=1 IntemalEntry:3102595251538

$ [ IntemalEntry:80487 40695
¢ [ IntemnalEntry 95639570

[ InternalEntrz1 5702

[ InternalEnty:63826

[ InternalEntry:22620035

¢ [ IntemnalEntry: 1081463161
¢ 3 IntermalEntry:12337741
[ InternalEntry:26 369

[ InternalEntn:20732

% [ IntemalEntry:62520606
[ InternalEntr-81 72

[y intemalEntrz4n0ss]

Figura 6.6: Tabsheet Mdscara Projetada.

e Range Query View

Neste tabsheet sao desenhados apenas os pixeis que representam pontos que atendem
a uma determinada busca em extensao realizada sobre o indice. A busca em extensao
é definida no tabsheet "Range Query”. A definicao da hiperelipse para a busca em
extensao se da através da selegao de um ponto de referéncia como centréide e da
selecao dos raios da hiperelipse. figura 6.7 temos a exibicao deste tabsheet pela
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interface.

Image Indexing
Arquivo  Ferramentas

Range Query | Imagem | Mascara | Mascara Projetada | Range QueryView | Knn QueryView
NodeTree | BinaryTree L
= InternalEntry-2164601 504598
¢ [ IntemnalEntny 54138857 450
¢ 3 InfemalEntry- 261351 9:

[} InternalEntry- 2966

[} InternalEntry.90451

o [ InternalEntry-8129800:
%O InternalEntry 5634321792
o o tefial

o (3 IntemalEnty. 67369281

Figura 6.7: Tabsheet Range Query View.

e Knn Query View

Neste tabsheet sao exibidos apenas os pixeis que representam pontos que atendem
a uma determinada busca por vizinhos mais préximos. Para definir esta busca,
também neste tabsheet, utiliza-se o botao "Reset” para reiniciar a busca, o mouse
para definir o ponto p de referéncia para a busca, os botoes "Previous’e "Next"para
procurar pelos prévios ou préximos k vizinhos mais proximos. O valor de k é definido
em uma caixa de texto também presente no tabsheet. Na figura 6.8 temos a exibicao
deste tabsheet pela interface.

Image Indexing

Arquive  Ferramentas

Range Query | Imagem | Mascara | MascaraProjetada | Range Query View | Knn Query View |
NodeTree | BinaryTree
Reset Previous Next | [6000)
3 Interna|Enty: 3102595251538 I_J \_I joou]

¢ [ InternalEnlry:30487 40696
# [ IntemalEntry:05630570)
D3 IntemalEntyz1 5702

[ IntemalEnty:63886

[ IntemalEnty:22629025

¢ 3 IntermalEntry: 1081463181
# O IntemalEntry:12337741

[ infen 7

In ‘I?‘Qammé‘ziirggé avsa

Figura 6.8: Tabsheet Knn Query View.
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Capitulo 7

Resultados

Apresentaremos neste capitulo alguns resultados experimentais comparativos entre a R-
tree, SR-tree, R+tree e PCA-tree (ou PCA-RTree). Nao consideramos a KDB-tree pois
sabe-se que a R-tree é superior a ela. No caso da PCA-tree e R-tree foram utilizadas a
nossa implementacao. J& para a SR-tree e R+-tree, foram utilizadas as implementacoes
disponiveis em http://www.comp.nus.edu.sg/ cuibin/research.htm. Para todos os
resultados mostrados abaixo utilizamos um valor de 50 entradas como nimero maximo
de entradas por pagina e 25 entradas como nimero minimo de entradas por pagina.
Dividimos a andlise em trés subsecoes. A primeira mostra o resultado do desempenho
dos algoritmos sobre dados uniformemente distribuidos. Na segunda, apresentamos o
resultado do desempenho dos mesmos algoritmos aplicados sobre dados reais, ou seja,
com distribuicao nao uniforme. Na terceira secao, discutimos os resultados obtidos.

7.1 Dados Uniformemente Distribuidos

Na figura 7.1 temos o resultado, em milisegundos, da criagao da arvore seguida da insercao
de 10000 pontos em R? gerados aleatoriamente e uniformemente distribuidos. No eixo Y
temos o tempo em milisegundos, no eixo X temos o ntimero de dimensoes d, variando de
2 a 25. O tempo envolve a operacao de salvamento das paginas em meméria secundaria.

Na figura 7.2 temos o resultado, em nimero de péginas acessadas (pageCount), da
execucao de buscas em extensdao de 100 hipercubos em R? de tamanho de lado fixo e
igual a 0.2 e centréides gerados aleatoriamente e uniformemente distribuidos em RY. As
buscas sao realizadas sobre um conjunto de pontos, também uniformemente distribuidos,
de tamanho igual a 100000 pontos. No eixo Y temos o nimero de paginas acessadas, no
eixo X temos o numero de dimensoes, variando de 2 a 25 dimensoes.

Na figura 7.3 temos o resultado, em nimero de péginas acessadas (pageCount), da
execucao de 100 buscas pelos 5 vizinhos mais préximos a pontos gerados aleatoriamente e
uniformemente distribuidos em R?. As buscas sao realizadas sobre um conjunto de pontos,
também uniformemente distribuidos, de tamanho igual a 100000 pontos. No eixo Y temos

74



Insergdes

25000

20000

15000 //\ — = PCATREE
Pt RTREE
et
s ---w-- SRTREE
10000 4= s

——R+TREE

Milisegundos

5000

Dimensiies

Figura 7.1: Tempo (ms) para 10000 insercdes de pontos uniformemente distribuidos em R€.
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Figura 7.2: Comparacio para range queries sobre pontos uniformemente distribuidos.

o numero de paginas acessadas, no eixo X temos o nimero de dimensoes, variando de 2
a 25 dimensoes.

Na figura 7.4 temos o resultado, em numero de péginas acessadas (pageCount), da
execucao de 100 buscas pelos k vizinhos mais proximos a pontos gerados aleatoriamente
e uniformemente distribuidos em R?. As buscas sao realizadas sobre um conjunto de
pontos, também uniformemente distribuidos, de tamanho igual a 100000 pontos. No eixo
Y temos o nimero de paginas acessadas, no eixo X temos o valor de k, variando de 5
a 100 vizinhos. Neste grafico comparamos apenas o desempenho da PCA-tree,R-tree e
R+-tree.
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Figura 7.3: Comparacio para knn queries sobre pontos uniformemente distribufdos.
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Figura 7.4: Comparacio para knn queries.

7.2 Dados com distribuicao nao uniforme

Como fonte de dados nao uniformemente distribuidos em R? apresentando padrdes em
sua estrutura, utilizamos uma imagem para a amostragem. Para cada pixel presente na
imagem, extraimos um vetor de caracteristicas de d-dimensoes que ¢ utilizado como chave
de indexacao nos indices. As consultas em extensao e pelos vizinhos mais proximos nao sao
geradas aleatériamente em R? e sim, utilizam-se de um dos valores de chave presente no
indice, sendo estes escolhidos aleatoriamente. Foram extraidos vetores de caracteristicas
de 3, 6, 12, 18, 27, 36 e, no caso do gréafico de insercgoes, 48 dimensoes. Para 3 dimensoes,
o vetor de carateristica de cada pixel é dado pelo valor das componentes RGB do mesmo.
Para o caso de 6 dimensoes, o vetor de caracteristica é dado pelo valor RGB do pixel em
questao e o valor RGB do pixel vizinho na horizontal, formando assim uma janela de 2 x 1
pixeis. Para 12, 18, 27, 36 e 48 dimensoes; as respectivas janelas que caracterizam o vetor
de caracteristicas é de tamanho 2 x 2, 2 x 3, 3 x 3,3 x4 e 4 x 4. A imagem escolhida
para extragao de amostras estd exposta na figura 7.5.
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Figura 7.5: Imagem utilizada para extragio de amostras.

Na figura 7.6 temos o resultado, em média de milisegundos, da execucao da insercao
de 25000 objetos no indice. Os objetos inseridos sao pontos aleatoriamente escolhidos a
partir do espaco de amostragem.
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Figura 7.6: Comparacio para inser¢ées sobre dados nao uniformemente distribuidos.

Na figura 7.7 temos o resultado, em média de péginas acessadas (pageCount), da
execucao de buscas em extensao de 100 hiperesferas em R? de raio igual a 0.2. Os cen-
tréides destas hiperesferas sao pontos aleatoriamente escolhidos a partir do espaco de
amostragem.
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Figura 7.7: Comparacio para range queries sobre dados nao uniformemente distribuidos.
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Na figura 7.8 temos o resultado, em média de pédginas acessadas (pageCount), da
execugao de 100 buscas pelos 5 vizinhos mais proximos. Os pontos de reférencia para a
busca sao aleatoriamente escolhidos a partir do espaco de amostragem.
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Figura 7.8: Comparagio para knn queries sobre dados nao uniformemente distribuidos.

7.3 Analise dos resultados

A PCA-tree apresentou excelente desempenho nas consultas cujo volume de busca é muito
menor que o espaco indexado, mesmo comparado com a R+-tree. Quando o volume
de busca é igual a zero, ou seja, busca de casamento exato, a PCA-tree chega a ter
desempenho superior a 10 vezes a R+-tree. Entretanto, para volumes grandes, a PCA-

tree apresentou desempenho pior que a R-+-tree, embora ainda melhor que a R-tree e
SR-tree.

A PCA-tree apresentou um ganho de desempenho consideravel na insercao. Este
ganho pode ser interpretado como sendo resultado do melhor desempenho da PCA-tree
para consultas de casamento exato, ja que, uma insercao envolve a busca da pagina folha
onde o ponto sera inserido. O ganho de desempenho da PCA-tree em buscas exatas,
independente do niimero de dimensoes, é devido a propriedade de caminho tinico entre a
raiz e a pagina folha onde o ponto buscado estd contido. Ja na R-tree e SR-tree, devido
a intersecao de hipercubos, podem existir varios caminhos para uma busca exata.

A PCA-RTree apresenta melhor desempenho que a PCA-Tree para buscas em extensao
de grandes volumes. A PCA-RTree, ao armazenar também o MBR dos pontos indexados
em cada subespaco de busca, reduz significativamente o niimero de caminhos percorridos
por uma busca em extensao. Isto possibilitou buscas em extensao e de vizinhos mais prox-
imos de melhor desempenho mesmo comparados com a R+-Tree. Apesar desta melhoria,
na PCA-RTree a estrutura de dados necessita do dobro de espaco de armazenamento que a
PCA-tree, o que representa uma perda de desempenho consideravel nas rotinas de leitura
e escrita.
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Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho descrevemos alguns algoritmos conhecidos de indexagao unidimensional e
multi-dimensional que sao baseadas em estruturas do tipo arvore balanceada e com capaci-
dade de armazenamento de nés em paginas de memoria secundaria. Mais precisamente,
descrevemos a B-Tree, B4+-Tree, KDB-Tree, R-Tree, R+-Tree. Introduzimos um novo
método de indexacao multi-dimensional que incorpora duas inovagoes: o uso de hiper-
planos de direcao arbitraria, nao necessariamente ortogonais a um dos eixos do espaco
multi-dimensional, para dividir um espago, e a representagao das divisoes hierarquicas
através de arvores binarias. Denominamos este novo método de PCA-Tree devido ao fato
da escolha da direcao do hiperplano ser baseado na componente principal dos elementos
contidos no espaco a ser dividido. Foram elaborados as estruturas de dados da PCA-Tree
e algoritmos para as operacgoes de inser¢ao, exclusao, buscas exatas, por extensao e pelos
k vizinhos mais préximos. Além desses algoritmos, foram elaborados os algoritmos de
mesclagem e quebra de nds, necessarios para restaurar o balanco das arvores.

Os algoritmos elaborados para a PCA-Tree foram implementados assim como os algo-
ritmos relacionados a KDB-Tree e R-Tree. Uma extensao da PCA-Tree, que denominamos
PCA-RTree, que armazena também o MBR de cada subespaco foi implementada. Além
desses algoritmos, foi implementada também uma interface grafica que permite visualizar
esses indices para dados em R?. A interface ilustra a estrutura do indice bem como o
efeito das operacoes sobre os indices e constitui uma ferramenta didatica que pode aux-
iliar no entendimento desses indices. Todas as implementacoes realizadas encontram-se
disponiveis em http://www.vision.ime.usp.br/ philipe. Essas sao as principais con-
tribuicoes deste trabalho.

Para avaliar o método de indexagao multi-dimensional proposto, comparamos seu de-
sempenho com o desempenho da R-Tree, R+-Tree e SR-Tree. No caso da R+-Tree e SR-
Tree, foram utilizadas as implementacoes disponiveis em http://www.comp.nus.edu.sg/
“cuibin/research.htm. Foram comparadas os desempenhos referentes as operagoes de
insercao, busca exata, busca em extensao e busca pelos vizinhos mais proximos. Os resul-
tados experimentais mostram que a PCA-Tree é superior na operagao de inser¢ao. Para a
operagao de busca por extensao, para espagos de busca com pequeno volume a PCA-Tree
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é superior aos demais, porém para volumes grandes a PCA-Tree tem desempenho inferior
a R+-Tree. Ainda com relacao a busca em extensao, a PCA-RTree mostrou desempenho
equivalente ao da R+-Tree, superando as demais. Em relacao a busca pelos vizinhos mais
proximos, a PCA-Tree mostrou-se superior aos demais.

Futuramente, o desenvolvimento de um algoritmo que calcula a minima distancia entre
um ponto e um politope pode ser desenvolvido para o calculo de intersecao entre o volume
de busca e um no. Nos algoritmos apresentados, a intersecao é verificada apenas para o
hiperplano local no né. Desta forma, ignora-se o fato de que o né local representa um
politope formado pelos hiperplanos do caminho entre a raiz e o n6 em questao.

Pesquisas futuras também podem ser feitas de forma a comparar a PCA-tree com
outros tipos de indices. Dentre estes podemos citar os que usam métricas para indexacao
(M-tree [10], Slim-tree [19]) e 0os que usam um mapeamento f : R? — R para indexagao
(Pyramid- Technique [6]).
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