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Abstract

With the popularity of devices that are able to annotate data with spatial informa-
tion (latitude and longitude), the processing of spatial queries has received a lot of
attention from the research community recently. In this dissertation, we study a new
query type named Top-k Spatial Keyword Preference Query that selects objects of
interest based on the textual relevance of other spatio-textual objects in their spatial
neighborhood. This work introduces this new query type, presents three algorithms
for processing the query efficiently and performs an experimental evaluation using
real databases to study the performance of the proposed algorithms.

Keywords: query processing, spatial databases, hybrid indexes, preference queries,
information systems, information retrieval



Resumo

Com a popularidade de dispositivos capazes de anotar dados com coordenadas es-
paciais (latitude e longitude), o processamento de consultas espaciais tem recebido
bastante atencao da comunidade cientifica recentemente. Esta dissertacao apresenta
uma nova consulta, chamada Consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave, que
seleciona objetos de interesse de acordo com a relevancia textual de outros obje-
tos espaco-textuais presentes na sua vizinhanca espacial. Este trabalho introduz
esta nova consulta, apresenta trés algoritmos para processa-la de forma eficiente e
avalia o desempenho dos algoritmos propostos através de um estudo experimental,
utilizando bases de dados reais.

Palavras-chave: processamento de consultas, bases de dados espaciais, indices
hibridos, consultas preferenciais, sistemas de informacao, recuperacao de informagcao
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Capitulo 1

Introducao

“O sucesso € ir de fracasso em
fracasso sem perder o entusiasmo.”

— Winston Churchill

Um dado espacial é a informagao geogréafica referente a um objeto fisico. Esta
informagao pode ser representada utilizando valores numéricos em um sistema de
coordenadas geograficas, como por exemplo, latitude e longitude. Um dado espacial
pode conter outras informacoes além da informacgao geografica que representam o
objeto fisico, a exemplo de informacoes textuais que representem caracteristicas do
objeto.

O volume de dados espaciais tem crescido significativamente nos iltimos anos, o que
explica o interesse por novas técnicas capazes de processar esses dados de forma efi-
ciente [Cao et al. 2012]. Facebook!, Google Maps?, Twitter® e Waze? sao exemplos
de aplicacoes que processam informacoes espaciais para fornecer servicos tteis para
o usuario.

A maioria desses dados espaciais estao associados a uma informagao textual. Por
exemplo, algumas mensagens do Twitter (texto) enviados a partir de smartpho-
nes possuem uma coordenada espacial (latitude e longitude). Uma grande par-
cela dos mais de 4 bilhoes de objetos espaciais armazenados no OpenStreetMap
(www.osm.org) estao associados a um texto descritivo. Estes objetos que possuem
informagoes espaciais e textuais sao comumente referenciados como objetos espago-
textuais [Vaid et al. 2005].

www.facebook.com
www.google.com.br/maps/
www.twitter.com/

1
2
3
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Capitulo 1. Introducao 2

Para processar consultas de forma eficiente em grandes bases de dados compostas por
objetos espago-textuais, faz-se necessario utilizar indices hibridos [Chen et al. 2013,
Cong et al. 2009, Rocha-Junior et al. 2011]. Estes indices combinam métodos de
acesso espaciais, como R*-tree [Beckmann et al. 1990]; e textuais, como os Arquivos
Invertidos [Zobel e Moffat 2006], para processar consultas de forma eficiente.

Nesta pesquisa é apresentada uma nova consulta para extrair informacoes de
bases de dados espaco-textuais, a consulta Espacial Preferencial por Palavra-
chave (EPPC). Diferente da consulta espago-textual tradicional [Cong et al. 2009,
Rocha-Junior et al. 2011] que retorna objetos préximos a uma dada localizagao; a
consulta EPPC retorna objetos de interesse com base em outros objetos espaco-
textuais presentes em sua vizinhanga espacial.

Este capitulo é organizado da seguinte forma: a Secao 1.1 contém a motivacao desta
pesquisa, seguida pela Secao 1.3 que apresenta as questoes de pesquisa. A Segao 1.2
descreve possiveis aplicagoes para a consulta proposta, enquanto a Secao 1.4 expoe
o método de pesquisa utilizado. Por fim, a Secao 1.5 lista os artigos publicados
durante o mestrado e a Segao 1.6 faz um esboco da estrutura desta dissertacao.

1.1 Motivacao

Uma das principais consultas utilizadas para extrair informacoes de bases de dados
espaco-textuais é a consulta Espacial Preferencial Tradicional proposta por Yiu et
al [Rocha-Junior et al. 2010, Yiu et al. 2007]. Dado um conjunto D de objetos de
interesse para o usuario, a consulta Espacial Preferencial Tradicional retorna os k
objetos existentes em D com os maiores escores. O escore de um objeto de interesse
é definido pela qualidade dos objetos de referéncia (ex: cafés, restaurantes, hospi-
tais) existentes na sua vizinhanga espacial. A qualidade de um objeto de referéncia
(feature) é dada a priori, por exemplo, através de uma agéncia de rating.

Figura 1.1: Objetos de interesse (p) e objetos de referéncia (a e b) com um escore
associado.

A Figura 1.1 apresenta um espago contendo objetos espaciais de interesse p (ex:
hotéis) e objetos espaciais de referéncia a (ex: cafés) e b (ex: bares). Os objetos
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de referéncia estao associados a um escore pré-definido. O circulo em volta de cada
objeto de interesse representa o critério de vizinhanca espacial. Assim, um usudario
interessado em um hotel proximo a um bom café, tera como retorno os objetos p; e
P2, sendo p; melhor que ps, porque o objeto de referéncia a; presente na vizinhanga
espacial de p; tem um escore maior que ag (melhor escore entre os restaurantes na
vizinhanca de p2).

Na consulta Espacial Preferencial Tradicional, a escolha dos objetos espaciais de re-
feréncia ¢é feita a partir de uma lista pré-definida de opcoes. Sendo assim, um usudrio
que deseja buscar por um hotel (objeto de interesse) proximo a um restaurante (ob-
jeto de referéncia), precisa selecionar a opgao “restaurante” nesta lista pré-definida.
Desta forma, o usuario é limitado pelas opgoes existentes na lista, nao sendo capaz
de selecionar outras opcoes, ou escolher um restaurante especifico.

Ezemplo. Dada uma lista de opgoes pré-definida O = {restaurante, bar, hospital},
o usudrio deseja encontrar um hotel proximo a um restaurante que sirva massas ou
carnes. Como nao existe esta opgao na lista O, o usudrio seleciona “restaurante”,
e a consulta Espacial Preferencial Tradicional retorna hotéis que possuem qualquer
tipo de restaurante em sua vizinhanca espacial.

Para processar uma consulta Espacial Preferencial Tradicional é necessario que cada
objeto espacial de referéncia possua uma categoria (ex: restaurante). Estas catego-
rias sao pré-definidas antes da consulta ser executada. Isto impede que esta consulta
seja executada em bases espaco-textuais como o Twitter, visto que os tweets nao pos-
suem uma categoria pré-estabelecida.

Visando remover essas limitacoes e fornecer mais liberdade ao usuério, propoe-se
nesta pesquisa uma nova consulta denominada Consulta Espacial Preferencial por
Palavra-chave (EPPC). Nesta nova consulta, o usuério é capaz de descrever os ob-
jetos de referéncia desejados a partir de um conjunto de palavras-chave, formado
por qualquer quantidade de termos que o usudrio desejar. Para isto, é necessario
que o objeto de referéncia possua uma descricao textual, ou seja, que o objeto de
referéncia seja um objeto espaco-textual de referéncia.

Figura 1.2: Objetos (p) e objetos de referéncia (f) com um texto associado.

Exemplo. A Figura 1.2 apresenta um espago contendo objetos espaciais de interesse
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p (ex: apartamentos) e objetos espago-textuais de referéncia f (ex: estabelecimentos
diversos). O circulo em volta de cada objeto de interesse representa o critério de
vizinhanca espacial.  Assim, um usudrio interessado em alugar um apartamento
proximo a um objeto relevante para as palavras-chave “escola” e “infantil”, teria
como retorno os objetos py e p3, sendo ps o objeto mais relevante (top-1), pois ele
possui na sua vizinhancga espacial, um objeto (fy) mais relevante para as palavras-
chave de busca que ps.

Entretanto, processar uma consulta Espacial Preferencial Tradicional é custoso
[Rocha-Junior et al. 2010, Yiu et al. 2007]. A nova consulta proposta (EPPC) pos-
sui um custo de processamento ainda maior do que a consulta Espacial Preferencial
Tradicional, por permitir que o usuario descreva quais sao os objetos de referéncia
desejados a partir de um conjunto de palavras-chave.

Sabe-se que o processamento eficiente de consultas Espaciais Preferenciais, e conse-
quentemente o curto tempo de resposta, é crucial para conquistar a aceitacao dos
usudrios [Balke et al. 2002, Kieflling e Kostler 2002, Rocha-Junior 2012]. Sistemas
Web sao comumente utilizados por usudrios que nao possuem um conhecimento
preciso do conteiddo da base de dados [Georgiadis et al. 2008]. Como estas bases
geralmente sao muito grandes, é comum que o usudrio tente vérias consultas até
encontrar o resultado esperado. O usuario aprende a interagir com a aplicagao a
partir dos resultados obtidos de vérias consultas [Rocha-Junior 2012]. Desta forma,
o processamento eficiente da consulta permite aumentar a satisfacao do usudrio com
o sistema, uma vez que permite o usuario realizar mais consultas a base de dados,
no mesmo periodo de tempo.

Uma forma trivial para processar a consulta EPPC requer selecionar todos os ob-
jetos espaco-textuais presentes na vizinhanca espacial de cada objeto de interesse,
computar a relevancia textual de cada um destes objetos para as palavras-chave de
busca, atribuir o escore ao objeto de interesse, e repetir este processo para todos os
objetos de interesse até obter os k£ melhores. Em bases de dados grandes, este mé-
todo é bastante custoso. As principais contribuigoes deste trabalho sao: 1) propor
a consulta EPPC; 2) apresentar algoritmos para processar esta consulta de forma
eficiente e 3) avaliar os algoritmos propostos através de experimentos em bases de
dados reais.

1.2 Aplicacoes

Virias aplicagoes podem se beneficiar da consulta EPPC para prover servicos aos
usuarios. A seguir sao apresentados alguns exemplos.
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Seguranca publica

Uma fragao substancial das consultas realizadas no Google e no Bing tem o propdsito
de encontrar locais, ou descrigoes textuais de localidades [Cao et al. 2012]. Portanto,
os usudrios estao acostumados a utilizar consultas textuais para obter informacoes
relacionadas a objetos espaciais. Muitos aplicativos populares atualmente podem
ser utilizados em conjunto com a consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave,
como por exemplo, o Twitter.

Muitas das mensagens do Twitter (tweets), enviadas de smartphones que possuem
um GPS (Global Posiotining System) integrado, possuem uma localizagao espacial
(latitude e longitude) e texto (existente no corpo do tweet). Uma base de dados
formada por tweets pode ser utilizada por um aplicativo de seguranga ptblica para
localizar ruas, ou areas publicas, cuja vizinhanca espacial possui algum tweet con-
tendo os termos ‘violéncia’ e ‘assalto’ em seu contetdo.

Desta forma, é possivel utilizar o tweet como indicador da existéncia de criminalidade
naquela rua, ou area publica, permitindo que o poder publico se organize, e planeje
as medidas de seguranca necessarias. A seguir é detalhado cada um dos objetos da
consulta para esta aplicacao e é descrito um exemplo.

Objetos de interesse. Nesta aplicacao, o conjunto de objetos de interesse é for-
mado pelas ruas de uma cidade.

Objetos espago-textuais de referéncia. O conjunto de objetos espaco-textuais
de referéncia é formado por tweets.

Longitude(Y)

Feommmmmm— ==
'
'
'

violéncia,i~-._
» assalto - policia

Latitude (X)
Figura 1.3: Objetos (p) e objetos de referéncia (f) com um texto associado.

Exemplo. A Figura 1.3 apresenta um espago contendo objetos espaciais de interesse
p (ruas®) e objetos espaco-textuais de referéncia f (tweets). O circulo em wvolta de
cada objeto de interesse representa o critério de vizinhancga espacial. Assim, um

®Neste caso, as Tuas sao representadas por um ponto no espaco.
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aplicativo de sequranca publica pode indicar ruas que possuem algum tweet relevante
para as palavras-chave “violéncia” e “assalto” em suas vizinhancgas espaciais. Neste
contexto, a consulta retorna os objetos ps e p3, sendo p3 o objeto mais relevante (top-
1), visto que ele possui na sua vizinhanga espacial, um objeto (fs3) mais relevante
para as palavras-chave de busca que po.
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Turismo

O turismo se tornou um empreendimento altamente competitivo por todo o mundo,
e a sua competitividade é impulsionada cada vez mais pelo avanco dos Sistemas
de Informagao [Yueh et al. 2007]. Atualmente, a Internet é a fonte principal de
informacao para turistas que desejam informagoes sobre o seu destino [Deri 2015,
Yueh et al. 2007].

Suponha um turista visitando Paris pela primeira vez. Este turista nao conhece a
cidade, porém possui interesse em conhecer os museus existentes nela. Sendo assim,
um aplicativo Web pode utilizar a consulta EPPC para retornar as k estagoes de
metro préoximas a estabelecimentos relevantes para um conjunto de palavras-chave
que definem o interesse do usudrio (ex: “museu de arte”), facilitando a locomogao
do usuario pela cidade. A seguir é detalhado cada um dos objetos da consulta para
esta aplicacao e é descrito um exemplo.

Objetos de interesse. O conjunto de objetos de interesse é formado pelas estacoes
de metro.

Objetos espago-textuais de referéncia. O conjunto de objetos espaco-textuais
de referéncia é formado por estabelecimentos diversos que possuem uma localizagao
espacial e uma descrigao textual.

)
museu de arte, |
ceéu aberto

Longitude(Y)

............

Latitude (X)

Figura 1.4: Objetos (p) e objetos de referéncia (f) com um texto associado.

Exemplo. A Figura 1.4 apresenta um espago contendo objetos espaciais de interesse
p (metrés) e objetos espago-textuais de referéncia f (estabelecimentos diversos). Um
aplicativo Web pode indicar uma estagao de metro proxima a um objeto de referéncia
relevante para as palavras-chave “museu de arte”. Sendo assim, a consulta retorna
0s objetos ps € p3, sendo py o objeto mais relevante (top-1), visto que ele possui
na sua vizinhanga espacial, um objeto (fz) mais relevante para as palavras-chave de
busca que ps.
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Observatoério astronomico

Quando astronomos analisam imagens de telescopio, eles verificam se o objeto recém
observado estd listado em um catalogo de objetos conhecidos, como o Guide Star
Catalog II que contém quase um bilhdo de objetos [Lasker et al. 2008]. Devido a
atmosfera e a distorcoes éticas, a posicao de um objeto celeste em uma imagem de
telescopio pode variar levemente entre varias observacoes do mesmo objeto. Assim,
utilizar a posi¢ao do objeto (dada pela imagem do telescépio) para verificar se o
objeto existe no catalogo de objetos conhecidos é inadequado [Fu et al. 2012].

Considerando uma base formada por imagens de um telescépio (objetos espago-
textuais de referéncia), onde cada imagem possui a posicdo do corpo celeste ob-
servado e informagoes textuais referentes a observacao (ex: nome do observador,
caracteristicas do corpo celeste, informagoes da atmosfera durante a observagao), e
uma outra base formada pelo catdlogo de objetos celestes conhecidos (objetos de
interesse). A consulta EPPC pode ser utilizada para identificar quais objetos do
catalogo foram observados por um astronomo especifico, ou encontrar objetos que
possuem uma determinada caracteristica visivel pelo telescépio, por exemplo.

A seguir é detalhado cada um dos objetos da consulta para esta aplicacao.

Objetos de interesse. Nesta aplicacao, o conjunto de objetos de interesse é for-
mado por todos os objetos existentes no catalogo de objetos conhecidos. Cada objeto
possui a sua respectiva localizacao espacial.

Objetos espago-textuais de referéncia. O conjunto de objetos espaco-textuais
de referéncia é formado por uma base de dados que contém todas as imagens ge-
radas por um telescépio. Cada imagem esta associada as coordenadas espaciais do
corpo celeste observado e a varias informacoes textuais, como o nome do observador,
caracteristicas do corpo celeste, e informacoes da atmosfera durante a observacao.

Sendo assim, um usudrio pode utilizar o conjunto de palavras-chave da consulta
EPPC para identificar caracteristicas dos objetos de interesse. Segue o exemplo da
Figura.

Exemplo. Suponha um astronomo que deseje encontrar objetos no catalogo de objetos
conhecidos que possuam a cor verde. Dada a Figura 1.5, que representa uma drea
espacial composta por objetos de interesse e objetos de referéncia, ao inserir o termo
“verde” no conjunto de palavras-chave da consulta EPPC, € realizada uma busca em
todas as imagens obtidas do telescopio (objetos espago-tertuais de referéncia) para
encontrar as imagens proximas a um objeto de interesse que possuem o termo “verde”
em sua descri¢ao textual. Desta forma, a consulta retorna o objeto ps como o objeto
mais relevante (top-1), pois ele € o unico que possui na sua vizinhanga espacial um
objeto (fs) relevante para a palavra-chave de busca.



Capitulo 1. Introducao 9

Longitude(Y)

Latitude (X)

Figura 1.5: Objetos (p) e objetos de referéncia (f) com um texto associado.
1.3 Questoes de pesquisa

A questao de pesquisa geral desta dissertagao é — Como processar esta nova con-
sulta espago-textual (EPPC)? Esta questdao conduz a questdes mais especificas. As
questoes de pesquisa abordadas por esta dissertacao sao apresentadas a seguir:

Q 1. Como processar a consulta EPPC de forma eficiente?

Q 2. E possivel utilizar indices hibridos para melhorar o desempenho da consulta

EPPC?

Q 3. E possivel desenvolver novas técnicas, além dos indices hibridos, para otimizar
ainda mais o desempenho da consulta EPPC?

1.4 Método de Pesquisa

Nesta secao sao descritos os passos utilizados para realizar esta pesquisa; sao eles
o levantamento bibliografico, formalizacao da consulta, publicacao dos resultados
preliminares em congressos, implementagao de técnicas avancgadas para o proces-
samento da consulta, levantamento de bases de dados para validagao da consulta,
realizacao de experimentos para avaliar os algoritmos propostos para processar a
consulta, e por fim, a escrita da dissertacao.

Durante o levantamento bibliografico foi realizada a selecao de artigos relacionados
ao tema. Entre estes artigos, foram selecionados artigos classicos e artigos com forte
base tedrica no tema pesquisado. Por fim, elaborou-se um resumo sistematizando
as ideias principais dos artigos levantados e verificou-se a existéncia de patentes ou
registro de direitos autorais relacionados ao tema de pesquisa.
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A partir dos artigos selecionados durante a revisao bibliografica, encontrou-se
técnicas que processam consultas similares a consulta proposta neste trabalho.
Inspirando-se nas técnicas encontradas, chegou-se a trés algoritmos para processar
a consulta proposta.

Para obter um feedback da comunidade cientifica, foram submetidos artigos em
congressos da area. Foi submetido um artigo para o Workshop de Trabalhos de
Pés-Graduagao (WPOS) no ERBASE 2014 e outro para o Simpdsio Brasileiro de
Banco de Dados (SBBD) 2015. O artigo enviado ao SBBD 2015 foi convidado para
ser enviado ao Journal of Information and Data Management (JIDM).

A consulta foi avaliada utilizando bases de dados reais, como por exemplo, o OpenS-
treetMap® (OSM). Destas bases de dados sao extraidos os objetos de interesse e os
objetos de referéncia utilizados na consulta EPPC. Um pequeno programa é respon-
savel pela extragao dos objetos espaciais do arquivo fornecido pela base de dados.

Nesta dissertacao é empregado um método de pesquisa quantitativo, baseado em
avaliacoes experimentais. Em cada experimento, é selecionada uma variavel inde-
pendente e é realizado um estudo sobre o efeito desta variavel nas variaveis depen-
dentes. Para responder as questoes de pesquisa, foram conduzidos experimentos,
descritos no Capitulo 5. O ciclo de vida da pesquisa é listado a seguir:

e Definir problema. Um novo problema é definido apés identificar fragilidades
nas abordagens atuais, ou identificando oportunidades para melhorias.

e Propor solucao. Uma nova consulta e novos algoritmos sao propostos para
resolver o problema.

e Avaliar solugao. As solucbes propostas sao comparadas com abordagens
consolidadas na comunidade cientifica, ou com um baseline factivel.

e Divulgar tecnologia. Os resultados obtidos sao publicados em eventos ou
simposios.

A seguir é feita uma breve descricao das varidveis utilizadas na avaliacao experimen-
tal e como as bases de dados sao preparadas para os experimentos. As variaveis e
as bases de dados utilizadas sao descritas detalhadamente no Capitulo 5.

Variaveis. Durante a avaliacao experimental, uma variavel independente é selecio-
nada para determinar o seu efeito sobre outras variaveis dependentes. As principais
variaveis independentes utilizadas na avaliagdo experimental sdo 1) cardinalidade,
ex: o numero de objetos (tuplas) armazenadas na base de dados; 2) nimero de
resultados, ex: o nimero (k) de resultados esperado pela consulta; 3) tamanho do
conjunto de palavras-chave, ex: quantidade de palavras-chave utilizadas na consulta.
O efeito de manipular variaveis independentes é estudado em varidveis dependentes
como: I/0 (ex: a quantidade de paginas de disco acessadas) e tempo de resposta
(ex: a janela temporal entre realizar a consulta e obter o conjunto resposta).

Swww.openstreetmap.org



Capitulo 1. Introducao 11

Preparacao da base de dados. Na avaliacao experimental sao empregadas bases
de dados reais, provenientes de aplicativos reais. Todas as bases de dados sao prove-
nientes do OpenStreetMap”’, ou de terceiros que utilizam a base do OpenStreetMap
para gerar bases menores.

1.5 Publicacoes

Nesta secao sao listadas todas as publicagoes originadas desta pesquisa de mestrado,
acompanhadas por uma breve descricao.

e Consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave. Joao Paulo Dias de Al-
meida, Joao B. Rocha-Junior. In WPOS/ERBASE, Bahia, Feira de Santana,
Maio 2014.

Artigo apresentado no Workshop de poés-graduacao da Escola Regional de
Computacao Bahia-Alagoas-Sergipe (ERBASE). Neste artigo foi apresentado
apenas a definicdo da consulta Espacial Preferencial por palavra-chave e
algumas informacoes relacionadas a proposta da pesquisa de mestrado.
Durante o WPOS, o artigo foi analisado por uma banca de doutores que
ofereceram sugestoes para melhorias do trabalho.

e Consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave. Joao Paulo Dias de
Almeida, Joao B. Rocha-Junior. In Simpdsio Brasileiro de Banco de Dados
(SBBD), Rio de Janeiro, Petrépolis, Outubro 2015.

O artigo apresentado no SBBD apresenta uma especificacao da consulta EPPC,
trés algoritmos para processar a consulta de forma eficiente, e uma discussao
abrangendo os experimentos realizados na consulta utilizando os algoritmos
propostos. Foram conduzidos experimentos para analisar o tempo de resposta e
a quantidade de paginas lida pela consulta. Neste artigo, todos os experimentos
e algoritmos foram apresentados utilizando apenas o critério de vizinhanca
selecao espacial (range), nao apresentando os algoritmos para o critério de
vizinhanga vizinho mais préximo e influéncia.

1.6 Esboco da Dissertacao

Nesta se¢ao é descrita a organizagao desta dissertacao.

Capitulo 1: Introducao. Este capitulo oferece a introducao desta dissertacao.
Também estao incluidos neste capitulo a motivacao, as questoes de pesquisa,
as possiveis aplicacoes deste trabalho e as publicacoes realizadas.

Thttp:/ /www.openstreetmap.org/
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Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica. Neste capitulo sao abordados os te-
mas indispensaveis para o bom entendimento da pesquisa apresentada nesta
dissertacao.

Capitulo 3: Preliminares. Neste capitulo é feita a definicao da consulta Espacial
Preferencial por Palavra-chave e é apresentado o Arquivo Invertido Adaptado
para processar a consulta EPPC.

Capitulo 4: Algoritmos. Este capitulo descreve em detalhes os algoritmos pro-
postos para processar a consulta EPPC.

Capitulo 5: Avaliacao Experimental. Neste capitulo é realizada a avalia-
cao experimental dos algoritmos propostos para processar a consulta EPPC,
discutindo vantagens e desvantagens de cada abordagem.

Capitulo 6: Consideragao Finais. Este capitulo conclui a dissertacao, apresen-
tando as principais contribuigoes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

“Todas as verdades sdo fdceis de
entender uma vez que sGo
descobertas; o ponto € descobri-las.’

— Galileu Galilei

)

Neste capitulo sao apresentados os conceitos fundamentais para compreender o con-
texto discutido nesta dissertacao. Inicialmente sao apresentadas as consultas Textu-
ais. Posteriormente, sao apresentados os Bancos de Dados Espaciais e as consultas
Espaciais. Em seguida, é definido o conceito de consultas Preferenciais. Finalmente,
o capitulo é encerrado com a apresentacao das consultas Espaciais Preferenciais e
das consultas Espaco-Textuais.

2.1 Consultas Textuais

Consulta textual ¢é uma tecnologia chave para engenhos de busca
[Zobel e Moffat 2006]. Em uma consulta textual (text query) o usudrio pode
digitar uma ou mais palavras-chave na consulta para descrever qual tipo de
documento ele deseja obter [Manning et al. 2008]. Esta consulta é utilizada para
localizar e recuperar informacoes de uma determinada colecao textual, retornando
ao usuario os documentos relevantes para o conjunto de palavras-chave da consulta
[Salminen e Tompa 1994]. Engenhos de busca Web e sistemas de busca em desktop
sao exemplos cotidianos de aplicacoes praticas das consultas Textuais.

Uma base de dados textual é uma colecao de dados textuais, como: péginas
Web, enciclopédias, publicagoes académicas, ou e-mails. Cada elemento de uma
colecao de dados textual é denominado “Documento”. Segundo Manning et al.
[Manning et al. 2008], Documento é qualquer unidade sobre a qual se decida cons-
truir um Sistema de Recuperacao de Informacao. Em um Sistema de Recuperacao

13
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de Informacgao Textual tipico, o usuario descreve o Documento que deseja obter
através de um conjunto de palavras-chave (bag of words) [Zobel e Moffat 2006].

Exemplo. A partir da base de dados textual representada na Figura 2.1, um usudrio
pode identificar um documento de seu interesse através de consultas textuais. Neste
caso, cada linha do texto € considerada um Documento. Portanto, quando um usud-
rio submete um conjunto de palavras-chave em uma consulta textual, esta consulta
retorna todos os documentos existentes na base de dados textual que sao relevan-
tes para as palavras-chave especificadas. Como exemplo, caso o usudrio submeta a
palavra-chave “big”, a consulta textual retorna os Documentos 2 e 3 representados
na Figura 2.1.

Para processar as consultas textuais de forma eficiente, é comum utilizar uma
estrutura de dados denominada de Arquivo Invertido (Inverted File — IF)
[Zobel e Moffat 2006]. Para criar um IF, é necessario extrair os termos de cada
documento da base de dados textual. Para este fim, é realizada uma etapa de pré-
processamento denominada parsing.

The old night keeper keeps the keep in the town
In the big old house in the big old gown.

The house in the town had the big old keep
Where the old night keeper never did sleep.
The night keeper keeps the keep in the night
And keeps in the dark and sleeps in the light.

o ah WN—

Figura 2.1: Base de dados textual Keeper. Cada linha do
texto representa um documento. Fonte:  Zobel e Moffat
[Zobel e Moffat 2006].

Vocabulario Lista Invertida

l

:
]
|

termo (f) | f

D

~h
O

gown

H

Q
H
H

town

=] [
-
=
|
-] =

light | 1

.

Figura 2.2: Exemplo de Arquivo Invertido utilizando os termos
existentes na base textual keeper.

O parsing [Zobel e Moffat 2006] pode ser realizado em duas etapas: o casefold e a
remocao das stop words. O casefold converte todas as letras contidas no documento,
em letras mintusculas. Aplicando o casefold no Documento 1, obtém-se “the old night
keeper keeps the keep in the town”.
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Em todo idioma existem palavras que aparacem constantemente nos textos produ-
zidos para este idioma, ou palavras cuja funcao é apenas de identificar uma relagao
gramatical. FEstas palavras sao conhecidas como stop words. Removendo as stop
words do Documento 1, e apods ser aplicado o casefold, sao obtidos os seguintes
termos do Documento 1: “old night keeper keeps keep town” [Zobel e Moffat 2006].
Observa-se que a aplicacao do parsing também reduz o tamanho do documento
consideravelmente, facilitando o armazenamento e organizacao destes documentos.

O IF é formado por um vocabulario (também conhecido como dicionario de termos)
e por um conjunto de listas invertidas (ou postings list). Cada termo t existente na
colecao possui uma lista invertida correspondente. Em cada lista invertida existe
um identificador (D;q) para cada documento (D!) que possui o termo ¢ em sua des-
cricao textual. Cada D,y é acompanhado de um valor que representa a frequéncia
fi,p com que o termo t aparece na descri¢ao textual deste Documento. O voca-
bulario pode armazenar a quantidade f; de documentos existentes na colegao que
possuem o termo ¢, e um ponteiro para a lista invertida do termo ¢ correspondente
[Zobel e Moffat 2006].

Exemplo. A Figura 2.2 representa parte de um Arquivo Invertido gerado a partir da
base de dados textual keeper (Figura 2.1). Este IF possui os termos gown, big, town
e light. Estao armazenados no vocabuldrio os termos, a quantidade de documentos
que possuem estes respectivos termos e o ponteiro apontando para a lista invertida
(representado pela seta unidirecional). Para cada documento que possui um termo
t, a lista invertida armazena uma tupla composta pelo identificador deste documento
(Diq) e a frequéncia (fi.p) com que o termo t aparece em D.

Em um Sistema de Recuperacao de Informacao Textual que computa a relevancia
textual de um documento em relacao a consulta, utiliza-se um ranking para iden-
tificar os possiveis documentos a serem retornados como resposta para o usuario.
Para criar o ranking, é aplicado uma medida de similaridade ou heuristica capaz de
indicar a proximidade existente entre um documento e as palavras-chave existentes
na consulta do usudrio [Zobel e Moffat 2006].

A similaridade cosseno é amplamente utilizada pela comunidade da Recuperacao de
Informagao para uma formulacao efetiva da similaridade entre o documento e o con-
junto de palavras-chave fornecido pelo usuario [Cohen et al. 2003, Zhu et al. 2011,
Zobel e Moffat 2006]. Dada uma consulta textual 7', composta por um conjunto de
termos t (t € T'), a similaridade cosseno §(7T, D) calcula o angulo cosseno, em um
espaco n-dimensional, entre o vetor formado pelo peso dos termos ¢ em 7' e o texto
associado ao documento D. Sendo assim, um documento D é considerado como uma
possivel resposta a consulta apenas quando existir pelo menos um termo t € T' que
também esteja presente em D (It € T :t € D).

A seguir sao apresentadas algumas medidas utilizadas para calcular o cos-
seno entre um documento e uma consulta, como proposto por Zobel e Mofat

!Na base textual apresentada na Figura 2.1, cada linha de texto corresponde a um documento
D e a descricao textual deste documento corresponde ao texto existente nesta linha
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[Zobel e Moffat 2006]:

e a frequéncia f; p do termo ¢ na descrigao textual de D
e a frequéncia f;  do termo ¢ na consulta T'

e a quantidade f; de documentos que contém o termo ¢
e o total N de documentos existentes na colecao

Existem  muitas variagbes da  formulacao da  similaridade  cosseno
[Manning et al. 2008, Rocha-Junior 2012]. Nesta dissertacao ¢é utilizada a
formulagao apresentada por Zobel e Mofat [Zobel e Moffat 2006], apresentada na
Equacao 2.1 que emprega as medidas descritas anteriormente.

ZteT wt D - wt T

0(T, D)
\/ZteD th “Dter (th)

(2.1)

O peso do termo ¢ no documento D (wyp) é computado por th =1+ Infp,
enquanto o peso wyr do termo ¢ na consulta ) é w,r = ln(l + 7 ) Quanto maior
t

o valor de §(T, D), maior é a relevancia textual entre o documento D e a consulta
T. Por isto, (T, D) também é denominado como o escore textual de D em relagao
a consulta 7.

Além disto, w;  representa uma propriedade usualmente descrita como a frequén-
cia inversa do documento (inverse document frequency — IDF), enquanto wy p cap-
tura a propriedade da frequéncia do termo (term frequency — TF). Devido a isto,

a formulagao descrita na Equacao 2.1 é conhecida na literatura como TFxIDF
[Zobel e Moffat 2006].

Ao processar a consulta textual pode ser criado um ranking com os documentos a
serem apresentados ao usuario como resposta. A Figura 2.3 exemplifica o proces-
samento de uma consulta textual. Neste exemplo, os termos sao processados um a
um. Inicialmente, cada documento possui um escore textual igual a zero. Para isto,
um vetor acumulador A, de tamanho N, pode ser criado para armazenar o escore
textual parcial de cada documento. Em cada posicao Ap do vetor, é armazenado o
escore textual parcial de um documento D.

Sendo assim, para cada termo t € T é calculado a contribuigdo wy p - wyr (Equagao
2.1) do termo t para a similaridade entre o documento D e a consulta 7. O valor
obtido deste somatdrio é armazenado na posicao Ap do vetor acumulador (repre-
sentado pelo “Acumulador” na Figura 2.3).

O escore textual de cada documento D ¢é calculado pela divisao do seu respectivo

valor em Ap pelo peso dos documentos (Wp), Wp = \/EteD (we.p)” - Y oter (wyr)”

(Equagao 2.1). Por fim, os documentos sao ordenados pelos seus respectivos valores
de escores textual e sao apresentados ao usuario de forma ordenada.
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consulta vocabulario listas invertidas
big —» —»[ [212]—[311] |
town —» L HM]—=1[811]
light —» [\[6]1] | ponteiros

Acumulador |\’ MR |

Peso dos Documentos |

|
l l l lpara encontrarl l

Escore textual | |

[l
[l
Il ]+

Figura 2.3: Exemplo de execucao de uma consulta textual utilizando o Arquivo
Invertido (IF). Fonte: Adaptado de Zobel e Mofat [Zobel e Moffat 2006].

2.2 Consultas Espaciais

Os bancos de dados precisaram se adaptar para armazenar e organizar diferentes
tipos de dados de forma mais eficiente. O aumento na producao de dados espaciais
em conjunto com o avango da tecnologia, propiciou um contexto onde dados espa-
ciais sdo o centro de muitas aplicagoes [Rigaux et al. 2001]. Atualmente, qualquer
individuo com um smartphone é um potencial produtor de dados espaciais, devido
a grande popularizacao do Global Positioning System (GPS).

Imagens de satélite, equipamentos médicos, Geographic Information System (GIS)
sao outras fontes que fornecem um grande volume de dados espaciais. Devido este
grande volume, a tarefa de examinar estes dados espaciais detalhadamente é um
processo caro e impraticdvel para usudrios que nao possuem ferramentas computa-
cionais adequadas [Gao e Xia 2006].

Um sistema de banco de dados espacial oferece suporte para objetos espaciais, como
pontos, linhas e poligonos [Giiting 1994, Rigaux et al. 2001]. Este sistema fornece
suporte adicional para a modelagem dos dados espaciais e para a descricao da con-
sulta espacial. Indices espaciais sao utilizados para processar as consultas espaciais
eficientemente [Giiting 1994].

Objetos espaciais. A Figura 2.4 apresenta alguns dos objetos espaciais bésicos:
pontos (objetos), linhas, e regides (poligonos). Um ponto (Figura 2.4(a)) representa
um objeto cuja a area nao é relevante, apenas a sua localizacao espacial. Por exem-
plo, a localizacdo de um objeto de referéncia (ex: restaurante) ou de uma pessoa
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Figura 2.4: Objetos espaciais basicos.  Fonte: Adaptado de Rocha-Junior
[Rocha-Junior 2012].

podem ser representados como um ponto. Uma linha (Figura 2.4(b)) pode ser uti-
lizada para representar um rio, uma estrada, ou linhas de abastecimento elétrico.
Linhas podem intersectar outras linhas. Por fim, uma regido (Figura 2.4(c)) usu-
almente é modelada como um poligono e pode representar objetos espaciais cuja a
area espacial é relevante, como uma fazenda, ou uma floresta. Regioes sao disjun-
tas, entretanto, elas podem apresentar buracos ou podem ser compostos por varios
pedagos disjuntos [Giiting 1994, Rocha-Junior 2012].

Com o aumento do volume de dados espaciais disponiveis para busca, houve um
aumento no uso de consultas Espaciais. Um dos tipos mais importantes de consul-
tas espaciais suportadas por um banco de dados espacial sao as selecoes espaciais
baseadas em predicados (spatial selection) [Giiting 1994, Rocha-Junior 2012]. Dado
um conjunto de dados, uma selecao espacial retorna o conjunto de objetos que sa-
tisfazem um predicado. Este predicado pode ser representado utilizando uma ou
mais relacoes espaciais. As relagoes espaciais sao as mais importantes operagoes
oferecidas pela algebra espacial [Giiting 1994]. Entre estas relagoes, podem-se citar
a relagao espacial topolégica (ex: adjacéncia, disjuncao), a direcional (ex: acima,
abaixo, a esquerda), e a métrica (ex: distancia). Como exemplo de uma sele¢ao
espacial, pode-se citar “encontre todos os restaurantes em um raio de 100m a partir
da minha localizagao atual”

Nesta dissertacao, o foco é direcionado para duas spatial selections em particular:
range e vizinho mais proximo.
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Range. Dada a localizacao de uma consulta ¢.l e uma distancia dist(p,q.l) (dis-
tancia euclidiana entre ¢.l e um objeto de interesse p), a consulta espacial Range
retorna todos os p objetos de interesse cuja as distancias sao menores ou iguais a r,
dist(p, q.l) < r [Rocha-Junior 2012, Yiu et al. 2007]. Portanto, r define a vizinhanga
espacial da consulta q.l.

Vizinho mais préximo (k-NIN). Dado um conjunto de objetos de interesse P
(p € P), a localizacao da consulta ¢.I e um valor inteiro k, esta consulta espacial
retorna os k objetos de interesse mais préximos espacialmente de ¢.l (menor distancia
dist(p, q.l) entre qualquer p e ¢.1, ou seja, Vp' : dist(p, q.l) < dist(p', q.l)|p,p’ € P,p #
p') [Rocha-Junior 2012, Yiu et al. 2007].

o ([ J
p Pi
‘pz l o),
[}
( J P3 ‘\fp?)
P4 Ps X
q.l r ql
.Pé ‘pﬁ

[ J

Ps ‘p7 Ps ‘p7
(a) Range. (b) Vizinho mais proximo (3-NN).

Figura 2.5: Exemplos de spatial selections. Fonte: Rocha-Junior

[Rocha-Junior 2012].

A Figura 2.5 apresenta exemplos da consulta range (a) e Nearest Neighbor (b). Na
Figura 2.5(a), ¢.l representa o local onde a consulta estd sendo realizada, enquanto r
representa o raio de interesse. Aplicando esta consulta na drea espacial apresentada
na Figura 2.5 (a), os pontos p3 e py sao retornados como resposta. Na Figura 2.5(b),
q.l também representa o local da consulta. Nesta consulta, o usuario esta interessado
nos 3 objetos mais proximos (3— N N) da sua localizagao ¢.l. Sendo assim, os objetos
D3, P4 € P5 sao retornados, nesta ordem.

2.2.1 Indices Espaciais

Um sistema de banco de dados espaciais necessita de um mecanismo que o ajude
a retornar os objetos espaciais de acordo com as suas localizacoes no espago de
forma répida e eficiente [Guttman 1984]. A fim de auxiliar nesta tarefa, muitos
indices espaciais foram propostos por diversos pesquisadores [Beckmann et al. 1990,
Guttman 1984, Papadias et al. 2001, Samet 1984]. Nesta subsegao sao apresentados
alguns destes indices espaciais.

A R-tree é uma &rvore balanceada, similar a uma B-tree [Baruffolo 1999,
Bayer e McCreight 1970, Comer 1979] cuja as folhas possuem ponteiros para obje-
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tos espago-textuais. A R-tree é dinamica, ou seja, insercao e remocao de elementos
podem ser realizados em conjunto com consultas sem precisar reorganizar a arvore
periodicamente [Guttman 1984]. Além disto, os nés da R-tree, geralmente, possuem
o tamanho de uma pégina de disco, e sua estrutura ¢ planejada para que a busca per-
corra apenas uma pequena quantidade de nés. Sendo assim, cada n6 da R-tree possui
um ndimero minimo e méximo de entradas [Guttman 1984, Rocha-Junior 2012].

Existem dois tipos de ndés em uma R-tree: nés intermediarios e nds folha. O né
intermediario contém ponteiros para os nos descendentes, enquanto os nés folhas
possuem ponteiros para os objetos indexados. As entradas de uma R-tree sao for-
madas por (MBR, id). A Minimum Bounding Rectangle (MBR) é um retangulo
n-dimensional que envolve o objeto indexado, e o id é um numero que identifica a
entrada. O id de um né intermedidrio é um ponteiro (enderego) para outro né na
arvore (né descendente), enquanto a MBR de uma entrada intermedidria envolve
as MBR’s de todas as entradas no né filho. Na entrada de um né folha, o id é a
identificacao do objeto na base de dados e a MBR é menor retangulo n-dimensional
possivel capaz de envolver o objeto espacial [Rocha-Junior 2012].

A Figura 2.6(a) é a representagdo de uma area espacial onde os objetos (p) estao
indexados em uma R-tree. Logo, ¢.l é o local da consulta, r define a vizinhanca
espacial de q.l, e 0 my, mg, mgeraiz sao as MBR’s. Ao lado, na Figura 2.6(b), a
raiz é um no intermediario que possui trés entradas intermedidrias mq, ms, msz que
apontam para os nés folha ni, no, n3, respectivamente. A entrada intermedidria
(mq, *ny) possui uma MBR m; que envolve todos os objetos armazenados no né ny,
e um ponteiro xn; apontando para o n6 que a MBR desta entrada envolve, ou seja
o016 ny. O né folha ny contém duas entradas folha: (myq,*p1) e (mys, *p3), onde
my € a MBR que envolve o objeto espacial p; e *p; é o ponteiro (identificador) do
objeto p; na base de dados.

raiz
m; my mj
*m *n, *n;
n; ny n3
:np 1| Mp3 :np2 My | Mpe inPS M7
T T T T T T T 1 X P1 *p3 P2 *p4 Ps Ps *p7
5 10
(a) Consulta espacial em uma R-tree (b) R-tree

Figura 2.6: Exemplos de R-tree. Adaptado de Rocha-Junior [Rocha-Junior 2012].

Ezemplo. A Figura 2.6(a) apresenta um exemplo de consulta range na R-tree. A
consulta busca por objetos espaciais dentro da vizinhanca espacial definida por r,
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ou seja, busca por objetos que estejam dentro da circunferéncia que tem o ‘z’ como
centro e o r como raio. A consulta range € iniciada na raiz e busca por todas as
entradas cuja a distancia minima entre a sua MBR e q.l sejam menores do que
r. Sendo p o ponto mais proximo de q.l em uma MBR, a distancia minima de
uma MBR € definida por dist(p,q.l), onde dist(p,q.l) é a distancia entre p e q.l.
Duas entradas satisfazem esta condigcdo: (my,*ny) e (maq,*ns). Assim, os nés folha
ny e ny sao acessados em busca das entradas folha cuja a MBR? esteja dentro da
vizinhanca espacial definida por r, resultando no objeto p3 como resposta.

A R-tree é baseada em uma otimizacao heuristica que consiste em minimizar a
area da MBR de cada né intermediario. Porém este critério demonstrou nao
ser o melhor possivel [Beckmann et al. 1990]. Uma das varia¢bes mais conheci-
das da R-tree é a R*-tree [Chen et al. 2013, Hariharan et al. 2007, Wu et al. 2012b,
Zhou et al. 2005]. A R*-tree é superior a R-tree em desempenho do processamento
da consulta e no algoritmo que define a MBR dos nés [Beckmann et al. 1990].

A R*-tree reduz a area de cobertura das MBR’s dos nés intermediarios. Assim,
menos ramos da arvore sao utilizados durante o processamento da consulta, re-
sultando em um menor acesso a paginas de disco. Além disto, a R*-tree reduz a
sobreposicao entre MBR’s, reduzindo a probabilidade de haver mais de uma MBR
abrangendo a mesma &area e aumentando a eficiéncia da consulta, por consequéncia
[Rocha-Junior 2012].

Outra variagao muito utilizada da R-tree é a aggreagate R-tree (aR-tree), proposta
por [Papadias et al. 2001]. A principal caracteristica da aR~tree é utilizar dados nao
espaciais pré-agregados para otimizar o processamento da consulta. Em outras pa-
lavras, cada né de um aR-tree possui um dado néo espacial (ex: um valor numérico)
agregado.

Ezemplo. Assuma que cada objeto p existente na Figura 2.6 possua um escore (valor
numérico) nao espacial. Neste contezxto, pode ser realizada uma consulta em busca
dos objetos que estejam na vizinhanca espacial definida por r e que possuam um
escore maior do que 0.7. Em uma R-tree tradicional, esta consulta necessita ser
realizada em duas etapas. Inicialmente, todos os objetos que estejam na vizinhanca
espacial de q.l sao selecionados. Em sequida, o escore de cada objeto selecionado é
verificado, e apenas aqueles que possuem um escore maior que 0.7 sao retornados
[Rocha-Junior 2012, Papadias et al. 2001].

A fim de otimizar esse processo, cada nd intermedidrio da aR-tree armazena um
valor que € obtido através de uma funcao aggregated aplicada nas entradas dos nos
filhos. Para isto, uma Maz aR-tree, que utiliza a fun¢do aggregated max(), pode
ser utilizada. Assim € agregado a cada no intermedidrio o valor mdzimo de escore
existente nos seus nos filho [Rocha-Junior 2012, Papadias et al. 2001].

2Neste caso, as entradas folha sao pontos bidimensionais. Portanto, o vértice superior direito é
idéntico ao vértice inferior esquerdo.
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A Figura 2.7 representa uma Mazx aR-tree onde foi aplicada a fun¢do aggregated
mazx(). Por isto, observa-se que o escore armazenado na entrada intermedidria
(m1,0,9,%n1) € 0,9 porque este é o maior valor de escore entre as entradas do né
ny: (Mp1,0,5,%p1) e (Mmys3,0,9,%ps). A estrutura e a forma como a consulta da aR-
tree sao executadas sio semelhantes a da R-tree. Porém, apenas as entradas que
satisfazem as condicoes espaciais e nao-espaciais sao visitadas. Por exemplo, para
encontrar os objetos que estao na vizinhanca espacial de q.l e possuem um escore
maior do que 0.7, a raiz € acessada em busca da entrada que satisfaca estas duas
condigoes (critério de vizinhanga e escore). Assim, apenas a entrada (mq,0,9,%n;)
¢ visitada, e o objeto p3 € retornado pois € o Unico que Possui um escore Maior que
0.7 e possui uma distancia para q.l menor do que r.

raiz

m; my ms

0,9 0,6 0,5

*n | *n, | *n3

n np nj

mp, | My Mp, | mp, | My Mps | 1My,
0,5] 09 0,21 03| 0,6 0,1 0,5
*pi | *ps *P2 | *psa | *ps *ps | *ps

Figura 2.7: Exemplo de aR-tree.

2.3 Consultas Preferenciais

Consultas tradicionais realizadas em bancos de dados fornecem uma maneira ri-
gida para definir as caracteristicas dos dados que necessitam ser recuperados
[Lacroix e Lavency 1987]; resultando em um conjunto resposta muito grande, ou
muito pequeno, de dados recuperados. Por isto, o tratamento das preferéncias do
usuario tem se tornado uma ferramenta importante nos Sistemas de Informacao
atuais [Chomicki 2003]. Estas preferéncias sao utilizadas para filtrar a informagao,
reduzindo o volume de dados apresentado ao usuério [Chomicki 2003].

Exemplo. A Tabela 2.1 representa um conjunto de dados H que contém informagoes
sobre hotéis, os seus respectivos valores de didrias, e a distancia destes hotéis para
a praia. Assuma um usudrio que ndao conheca o conjunto de dados e deseje localizar
um hotel barato. Utilizando consultas tradicionais, o usudrio pode solicitar a lista
de hotéis com wvalores de didria inferiores a 60. Neste caso, nenhum hotel serd
retornado. Em contrapartida, caso o usudrio solicite a lista de hotéis com didrias



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 23

superiores a 60, toda base serd retornada. Desta forma, o usudrio terd que percorrer
toda base até encontrar o hotel que deseja, dificultando o processo de localizar o hotel
mais barato.

Tabela 2.1: Exemplo de conjunto de dados contendo os valores das didrias dos hotéis
e a distancia destes hotéis para a praia. Fonte: Tabela adaptada de Rocha-Junior
[Rocha-Junior 2012].

Hotel | Didria (R$) | Distancia (m)
hy 300 20
Do 100 100
hs 200 100
hy 90 300
hs 250 200

As Consultas Preferenciais [Lacroix e Lavency 1987] permitem que o usuério possa
expressar as suas preferéncias de forma mais clara e precisa®. E possivel so-
lucionar o problema descrito anteriormente definindo uma consulta da seguinte
forma: “selecione os hotéis com os menores valores de diaria, pare depois de k”
[Rocha-Junior 2012]. Assim, considerando k& = 3 e utilizando os dados da Tabela

2.1, esta consulta Preferencial retorna os hotéis hs, hy, hs.

As consultas Preferenciais podem ser classificadas pela forma como elas expressam a
necessidade por informacao de um usuario. A consulta Preferencial qualitativa espe-
cifica a preferéncia do usudrio diretamente entre pares de objetos (tuplas) existentes
na base de dados, utilizando para isto, uma férmula preferencial f(h,q). Dado dois
objetos h e ¢ em um conjunto de dados H, a férmula preferencial f(h,q) determina
se um objeto atende a necessidade do usudrio. A formula preferencial f(h,q) é uma
operacao bindria entre os objetos h e ¢. Sendo assim, quando o resultado desta fér-
mula é verdadeiro (true), entende-se que o objeto h atende melhor as necessidades
do usuério do que o objeto gq. A férmula preferencial é definida utilizando operadores
16gicos [Chomicki 2003, KieBling 2002].

Exemplo. Considere a base de dados representada pela Tabela 2.1 e um usudrio
interessado pelo hotel mais barato e mais prorimo da praia. Este interesse do usudrio
pode ser descrito através da formula preferencial fi(h,q) = [(h|didria] < q[didria]) A
(h[distancia] < q[distancia). O objeto hy satisfaz melhor a necessidade do usudrio do
que o objeto hs. Ambos os objetos possuem a mesma distancia para a praia, porém
o hotel hy € mais barato. Neste contexto, € dito que hs € dominado por ho pois
fi(ha, hs) = true. Todos os objetos que nao sio dominados sao respostas vdlidas
para a consulta descrita pela formula f;.

3Borzsony, Kossmann e Stocker [Borzsony et al. 2001] demonstram como uma consulta prefe-
rencial pode ser implementada utilizando SQL (sem realizar modificagbes no sistema de banco de
dados), e os motivos pelos quais tal implementacéo apresenta baixo desempenho quando compa-
rado a uma consulta preferencial (implementada a partir da extensdo de um sistema de banco de
dados com um novo operador 16gico, que representa a consulta preferencial).
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Por outro lado, a consulta Preferencial quantitativa especifica as preferéncias indire-
tamente para cada objeto existente no conjunto de dados. Uma funcao escore avalia
os atributos de um objeto, e produz um valor numérico (escore) que representa a
importancia deste objeto para as necessidades do usuario. Consultas quantitativas
sao frequentemente denominadas de consultas top-k. Neste tipo de consulta é espe-
cificado a fungao para calcular o escore dos objetos e a quantidade (k) de objetos
que sao recuperados da base de dados [Rocha-Junior 2012].

Ezemplo. Na base de dados H apresentada na Tabela 2.1, o hotel hy pode ser re-
presentado por hy = {300,50}, sendo que o wvalor 300 estd posicionado na coluna
(dimensao) 1 da tabela e o valor 50 na coluna 2. Pode-se utilizar a consulta Pre-
ferencial quantitativa para encontrar os 3 hotéis mais baratos e mais proximos da
praia. Supondo uma funcgao escore f(h) = 0,5 x h[didrial + 0,5 x h[distancial, onde
h € H, os objetos com menores escores sao 0s que se aprorimam mais da necessidade
do usudrio. Sendo assim, a fung¢ao escore retorna os valores de escore f(hy) = 100,
f(h1)=175 e f(h3)=195 para os os objetos hy, hy e hs, respectivamente. Portanto,
a consulta Preferencial quantitativa retorna os objetos ho, hy e hsy como resposta.
FEsta funcao escore seria considerada mondtona se para todo objeto hy, h, € H,
f(hy) < f(hy) quando hy[i] < hyli]. Como f(he) < f(h1) mas he[2] > hy[2] (100 >
50), esta fungao de escore nao € considerada mondtona.

A maioria das técnicas de processamento de consultas top-k utilizam funcoes
escore denominadas de funcgoes ranking monodtonas, pois estas funcgoes possuem
propriedades especiais que permitem o processamento eficiente da consulta top-k
[Ilyas et al. 2008]. Sendo um objeto h € H representado por h = h[l], ..., h[n], onde
hli] é um valor numérico na dimensao i. Uma funcao f;, definida sobre os atributos
(dimensoes) de um objeto h é mondtona, se para todos os objetos h,q € H, fi, < f,
quando hli] < ¢[i] para todo ¢ [Rocha-Junior 2012].

2.4 Consultas Espaciais Preferenciais Tradicio-
nais

Os bancos de dados espaciais gerenciam grandes cole¢oes de entidades geograficas.
Cada entidade tem como caracteristica principal as coordenadas geograficas, que
indicam a posi¢ao do objeto no espago. Porém, em conjunto com o atributo espacial
é comum existir informagoes nao-espaciais como descricao textual, nome do objeto,
tamanho ou prego deste objeto [Yiu et al. 2007].

Consultas espaciais top-k retornam um conjunto de objetos espaciais que podem
atender a necessidade do usudrio. Entretanto, cada consulta define seu préprio
conjunto de parametros para representar a preferéncia do usuario. Yiu et al.
[Yiu et al. 2007] apresenta um novo tipo de consulta Top-k, a consulta Espacial
Preferencial Tradicional. Nesta consulta, os k& melhores objetos de interesse para
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um usuério sao definidos através da qualidade dos objetos de referéncia® (features)
existentes na vizinhancga espacial de cada objeto de interesse.

Desta forma, dado um conjunto P de objetos de interesse, a consulta Espacial Pre-
ferencial Tradicional retorna os k objetos existentes em P com os maiores escores. O
escore de um objeto de interesse é definido pela qualidade dos objetos de referéncia
(ex: cafés, restaurantes, hospitais) existentes na sua vizinhanga. Nesta consulta, a
qualidade de um objeto de referéncia (feature) pode ser obtida através de um sis-
tema de classificacao online, como o Booking® ou o Foursquare®, onde os usudrios
avaliam diversos tipos de objetos de referéncia [Yiu et al. 2007].
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Figura 2.8: Exemplos de consultas Espaciais Preferenciais utilizando diferentes ma-
neiras de definir a vizinhanca espacial do objeto de interesse. Fonte: Yiu et al.
[Yiu et al. 2007].

Exemplo. Os pontos brancos p na Figura 2.8 representam objetos espaciais de in-
teresse. Além destes, os pontos cinza representam restaurantes, enquanto os pontos
pretos representam cafeterias. Cada objeto existente no conjunto de restaurantes e
cafeterias (pontos pretos e cinza) possuem um valor de escore pré-definido, repre-
sentado pelo numero real posicionado ao redor de cada um destes pontos.

Assumindo que o usudrio deseja obter os melhores hotéis em termos de cafeterias e
restaurantes, a consulta Espacial Preferencial Tradicional retorna os objetos de inte-
resse (hotéis) com os maiores escores. Neste caso, o escore do objeto de interesse é
computado pela soma do escore do melhor restaurante existente na vizinhanca do ob-
jeto de interesse, com o valor da melhor cafeteria existente nesta mesma vizinhanga.

4Considere “objeto de referéncia” como uma classe de objetos em um mapa espacial, como uma
instalacdo especifica ou um servigo [Yiu et al. 2007]. Cada objeto de referéncia é associado a um
escore que ¢é pré-definido por um sistema de classificagao.

Swww.booking.com

Swww.foursquare.com



Capitulo 2. Fundamentacao Tedrica 26

Sendo assim, os valores dos objetos de interesse para a consulta do tipo range sao
T(p1) =0,7+0,5=1,2, 7(p2) =0,94+0=10,9 e 7(p3) = 0,4+ 0 = 0,4. Objetos
de interesse que nao possuem cafeterias ou restaurantes na sua vizinhanga recebem
o wvalor zero como escore deste objeto de referéncia ausente, como aconteceu nos
casos dos objetos de interesse ps e p3. Através dos resultados extraidos da Figura
2.8, obtemos o objeto p1 como o resultado top-1 da consulta Espacial Preferencial
Tradicional do tipo range [Yiu et al. 2007].

De forma semelhante, € calculado o escore para a consulta Espacial Preferencial
Tradicional do tipo vizinho mais prézimo (Figura 2.8 (b)). Portanto, nesta consulta,
o escore do objeto de interesse € o escore do objeto de referéncia mais proximo.
Assim, temos T(p1) = 0,240,5=0,7, 7(p2) = 0,9+0,6 = 1,5, 7(p3) = 0,440,8 =
1,2, resultando em py como o melhor hotel [Yiu et al. 2007].

Deste modo, a consulta Espacial Preferencial Tradicional utiliza duas etapas para
selecionar seus objetos de interesse. Primeiro, calcula a distancia do objeto de
interesse para um determinado objeto de referéncia (feature). Em seguida, ordena
os objetos de interesse a partir de sua qualidade [Yiu et al. 2007].

Além desta consulta Top-k, muitas pesquisas estao sendo desenvolvidas nesta area
[Liu et al. 2011], [Yiu et al. 2011], [Cao et al. 2012] e [Rocha-Junior et al. 2010],
demonstrando a popularidade das consultas Top-k.

2.5 Consultas Espaciais Preferenciais Textuais

Entre as consultas espaciais existem aquelas que utilizam palavras-chave para ex-
pressar o que o usuario deseja obter da base de dados. Nesta se¢ao serao descritas
algumas consultas que utilizam este modelo para recuperar a informacao desejada,
além de indices hibridos capazes de indexar dados espaciais e textuais simultanea-
mente. Estes indices espaco-textuais visam dar suporte a um processamento eficiente
de consultas espago-textuais.

Uma Top-k Spatial Keyword Query (SK) [Cao et al. 2012, Chen et al. 2013] utiliza
a localizacao do usuario e um conjunto de palavras-chave, fornecidas por ele, como
parametros. A consulta identifica objetos que sao espacialmente proximos a loca-
lizacao do usudrio, e textualmente relevantes as palavras-chave; retornando os k
objetos que possuem estas duas caracteristicas (proximidade do usudrio e relevancia
textual). Uma funcao escore avalia a proximidade espacial entre um objeto e o usué-
rio, além da relevancia textual da descricao do objeto considerando o conjunto de
palavras-chave. A resposta desta consulta é ordenada a partir dos valores de escore
gerados para cada objeto pela fungao escore.

Supondo um usuario que deseja encontrar um bar onde tenha apresentagao de samba,
utilizando a area espacial descrita pela Figura 2.9. Este usudrio forma uma consulta
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Figura 2.9: Area espacial contendo bares e pubs. Fonte: Rocha-Junior et al.
[Rocha-Junior et al. 2011].

q top-3 com as seguintes palavras-chave: “samba” e “bar”. A localizagao do usuario
¢ a localizacao da consulta ¢ na Figura 2.9.

A Top-k Spatial Keyword Query retorna um conjunto resposta formado pelos objetos
P4, P, p7- O objeto py é o resultado top-1 pois a sua descri¢ao textual é semelhante
as palavras chaves fornecidas pelo usuéario, e é o objeto mais préximo da localizagao
da consulta ¢. pg possui uma relevancia maior do que p7, pois a descricao textual
do pg é mais relevante e este objeto também fica mais préximo de ¢ do que ps.

2.5.1 Indices espaco-textuais

Atualmente, muitas aplicagoes utilizam uma grande quantidade de dados geo-
referenciados, como o Twitter” e o Flickr®. Estas aplicacoes podem se beneficiar
da Top-k Spatial Keyword Query (SK) e de outras consultas espago-textuais, po-
rém o custo do processamento destas consultas é alto [Rocha-Junior et al. 2011].
Por isto, indices espago-textuais desempenham um papel importante para o pro-
cessamento destas consultas. Ao indexar dados que contém descrigoes textuais e
geo-referenciamentos, estes indices hibridos possibilitam um processamento eficiente
das consultas espago-textuais [Chen et al. 2013].

O indice espago-textual Spatial-Keyword Inverted File (SKIF) proposto por Kho-
daei, Shahabi e Li [Khodaei et al. 2010] é um Arquivo Invertido (IF) capaz de in-
dexar e buscar por dados espaciais e textuais de forma integrada, utilizando apenas

"www.twitter.com
8www.flickr.com
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uma estrutura para gerenciar os dois tipos de dados. Para isto, o espago é particio-
nado em células (Figura 2.10), onde cada célula é tratada como uma palavra-chave
textual.

Area central de Salvador

— e e e - e = e = e — e — ] — — — — — — — —y

| I
| | | I
d |
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I I
: Cq 1 |Cg > : C; :
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| ! d3 I |
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| t |
I R e S I S

Figura 2.10: A area de busca é restrita pelo usudrio (ex: “Area central de Salvador”)
e dividida em grid (C;) pelo sistema para utilizar o SKIF. O retangulo escuro corres-
ponde ao local onde a consulta foi realizada. Retangulos claros (d;) correspondem a

documentos proximos a area de interesse do usuario. Fonte: Imagem adaptada de
[Khodaei et al. 2010].

De forma semelhante ao IF, o SKIF é composto por um vocabulario e por um
conjunto de listas invertidas. O vocabuldrio contém todos os termos existentes
nas descrigoes textuais dos objetos, e identificadores para as células que formam
o grid sobre a area espacial de interesse do usuario. Para cada termo distinto, os
seguintes valores sao armazenados no vocabulario: o nimero de documentos f; que
possuem o termo ¢, um ponteiro para lista invertida correspondente, e o tipo de
termo indexado. Cada termo ¢ possui uma lista invertida correspondente, cada uma
destas listas armazenam os identificadores dos documentos que possuem o termo
t e a frequéncia normalizada com o que termo ¢ aparece em cada documento D
[Khodaei et al. 2010].

O SKIF foi idealizado para processar uma consulta capaz de retornar os k objetos que
possuem os maiores escores textuais e espaciais concomitantemente. Para o SKIF,
a localizacao de cada objeto é tratada como uma regiao ao invés de um ponto. A
relevancia espacial é expressada pela sobreposicao entre a regiao da consulta (regiao
escura) e a regiao de um objeto (d;) [Chen et al. 2013]. Por isto, apesar de ser
um indice hibrido, o SKIF nao é capaz de processar uma consulta Top-k Spatial
Keyword Query. Recentemente, Chen et al. [Chen et al. 2013] modificou o SKIF
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para processar consultas do tipo Boolean Range Query (BRQ).

Assim como o SKIF, muitas outras estruturas baseadas em células ja fo-
ram propostas para processar objetos espago-textuais [Bentley e Friedman 1979,
Guttman e Stonebraker 1982]. A seguir sao discutidos outros indices hibridos capa-
zes de indexar objetos espaco-textuais, estes indices sao baseados em arvores como a
R-tree proposta por Guttman [Guttman 1984] e a R*-tree proposta por Beckmann
et al. [Beckmann et al. 1990].

Cong, Jensen e Wu [Cong et al. 2009] incorporam a similaridade entre documentos
para produzir um novo indice espago-textual denominado DIR-tree (Document si-
milarity enhanced Inverted file R-tree). A DIR-tree combina informagoes espaciais e
textuais durante a construgao do seu indice, mantendo no mesmo nivel da arvore, os
objetos proximos espacialmente e maximizando a semelhanga textual entre os docu-
mentos que fazem parte de uma mesma MBR [Cong et al. 2009, Wu et al. 2012a].
Um parametro  é introduzido para determinar o peso entre a caracteristica espacial
e textual. Por exemplo, a depender do valor de /3 os objetos de uma mesma MBR
podem ser muito proximos um do outro e possuir pouca relevancia textual entre si.

Cada né de uma DIR-tree é associado a um Arquivo Invertido (IF). Além do IF,
cada no folha da DIR-tree é associado a um sumério de documentos que dispo-
nibiliza informagoes textuais sobre os documentos [Li et al. 2011]. A Figura 2.11
apresenta objetos espaciais O; e suas respectivas MBRs R;. A Figura 2.12 exem-
plifica a organizacao de uma DIR-tree para indexar os objetos existentes na Figura

2.11.
R
Q.

R,
R4 Re

Figura 2.11: Objetos espaciais O; e suas respectivas MBR’s R;.  Fonte:
[Cong et al. 2009].

Rs

Exemplo. Considere uma consulta espaco-tertual que receba um conjunto de palavras-
chaves T. Assuma que o objeto Oy (Figura 2.11) é o mais relevante textualmente
para este conjunto de palavras-chave. Sendo assim, para processar esta consulta @),
€ necessdrio percorrer apenas 0s nos Ry, Ry e Ry, da drvore ilustrada na Figura
2.12, para chegar ao objeto O1 e retornd-lo como resposta.
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InvFile 1 <_R7 Rs | Rg

InvFile 2 |« R_ | Ry [ Ry InvFile 3 |«—Rg| Rz | Ry
Rl O;| Os R3 0, R2 03| O, R4 O¢ | Oy
InvFile 4 InvFile 5 InvFile 6 InvFile 7

Figura 2.12: Estrutura de uma DIR-tree. Fonte: [Cong et al. 2009).

Em alternativa, Rocha-Junior et al. [Rocha-Junior et al. 2011] propoe uma nova
estrutura para indexar os dados espaco-textuais a fim de otimizar o processamento
da consulta Top-k Spatial Keyword Query (SK). O Spatial Inverted Index (S21I) é
semelhante ao Arquivo Invertido [Zobel e Moffat 2006, Rocha-Junior et al. 2011],
porém o armazenamento dos termos mais frequentes da colecao é feito de forma di-
ferenciada. O S2I mapeia os termos mais frequentes da colegao para uma aggregated
R-tree (aR-tree) [Papadias et al. 2001], sendo que cada &rvore armazena apenas os
objetos que possuem o mesmo termo t. Enquanto os termos menos frequentes sao
armazenados em blocos, dentro de um arquivo; sendo que cada bloco armazena os
objetos que possuem o mesmo termo t.

termo id df, flag armazenamento
escola t, 4 arvore —» aR't
creche t 3 arvore ——> aR"
infantil ty 3 arvore ———> aR'
idioma t, 1 bloco — > (Ps5)

Figura 2.13: Spatial Inverted Indez.

O S2I (exemplificado na Figura 2.13) é composto por vocabulério, blocos de arquivo
(p;) e aR-tree’s (aR"). O vocabuldrio armazena cada termo distinto existente na base
de dados (ex: “escola”, “creche”). Para cada termo t;, é armazenado a quantidade
de documentos em que este termo ocorre df;, um flag indicando em que tipo de
estrutura o termo estd armazenado (bloco ou drvore) e um ponteiro apontando para

o bloco ou arvore que contém o termo (representado pela seta unidirecional na Figura

2.13).

Cada bloco de arquivo armazena um conjunto de objetos. Para cada objeto é arma-
zenado a identificagao deste objeto p.id, a localizacao do objeto p.l e a frequéncia
fpt com que o termo ¢ ocorre na descricao textual deste objeto.
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Os nos folha da aR-tree armazenam as mesmas informacoes de um objeto espa-
cial que o bloco de arquivo: p.id, p.l e f,;. Os nés intermedidrios armazenam
um minimum bounding rectangle (MBR) que envolve a localizagao espacial de to-
dos os objetos que estao na sub-arvore. Os nods intermediarios de uma aR-tree
[Papadias et al. 2001] sdo capazes de armazenar também um valor nao espacial. O
valor agregado aos nos intermedidrios de uma aR-tree é o valor maximo de f,; que
um objeto p pode possuir entre os objetos existentes na sub-arvore deste né inter-
mediario. Assim, os objetos podem ser acessados decrescentemente pelos valores
de impacto do termo ¢ na descri¢ao textual de seu objeto (f,+), e da proximidade
espacial [Rocha-Junior et al. 2011].

Segundo Rocha-Junior et al. [Rocha-Junior et al. 2011], os resultados obtidos uti-
lizando o S2I demonstram que a nova estrutura é capaz de otimizar o custo da
consulta, assim como o custo para atualizar um termo existente na colecao. Para
consultas com apenas um termo, o S2I percorre apenas uma pequena arvore, ou
bloco de arquivo. Quando a consulta possui varios termos, é necessario percorrer
apenas um conjunto de pequenas arvores, ou blocos de arquivos; dispensando o
acesso a um indice invertido externo.



Capitulo 3

Preliminares

“A simplicidade € o ultimo grau de
sofisticagdo”
— Clare Boothe Luce

Neste capitulo sao apresentadas definicoes importantes para compreender a consulta
EPPC. Inicialmente é apresentada a definicao da consulta Espacial Preferencial por
Palavra-chave. Em seguida, é exposto o Arquivo Invertido Adaptado utilizado para
processar a consulta EPPC.

3.1 Definicao da consulta

A consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave (EPPC) @ é formada por um
conjunto de palavras-chave Q).D, pela definicao da vizinhanca espacial de interesse
Q.1, e pela quantidade ).k de objetos de interesse que se deseja obter como resposta:

Q=(Q.D,Qy,Q.k).

Dado um conjunto de objetos de interesse P, onde cada objeto p € P possui uma
coordenada espacial p = (p.x,p.y); e um conjunto de objetos espaco-textuais de
referéncia I, onde cada objeto f € F possui uma coordenada espacial (f.z, f.y) e
um texto f.D, f = (f.z, f.y, f.D), a consulta @) retorna os k objetos de interesse
contidos em P que possuem os maiores escores. O escore 7¢¥(p) de um objeto de
interesse p € P ¢é a maior relevancia textual (similaridade textual) entre os objetos
espago-textuais de referéncia f que atendem ao critério de vizinhanga espacial Q..

O usudrio pode optar entre trés formas possiveis de especificar o critério de vi-
zinhanga espacial Q.¢: selegdo espacial (Q.¢) = rng), vizinho mais préximo
(Q.¢) = nn) ou influéncia (Q.¢» = inf) [Yiu et al. 2007].

e Selegao espacial 7 ™9 (p), dado um raio r:

32
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79 (p) =max { 0(f.D,Q.D) | f € F:dist(p, f) <=r}

e Vizinho mais préximo 7 ™ (p):
" (p) =mazx { 0(f.D,Q.D) | f € F,0(f.D,Q.D) >0,V v e F:dist(p, f)
< dist(p,v) }

e Influéncia 7 ™/ (p), dado um raio 7:
78 (p) = max { 0(f.D,Q.D) - 2 ~4stwH/r | f ¢ [}

onde §(f.D,Q.D) é a funcao cosseno que retorna a relevancia textual (similaridade
textual) entre o texto do objeto de referéncia f.D e o conjunto de palavras-chave
Q.D [Zobel e Moffat 2006, Rocha-Junior et al. 2011], enquanto dist(p, f) é a funcao
que calcula a distancia entre um objeto p e um estabelecimento f.

Quando o usudrio opta pela sele¢io espacial (Q.1) = rng), o escore de um objeto de
interesse p € P é definido pela maior relevancia textual 6( f.D, Q.D) entre os objetos
f € F que atendem ao critério de vizinhanga espacial, (dist(p, f) < r). Ao optar por
vizinho mais prozimo (Q.1) = nn), o escore é definido pelo objeto de referéncia mais
préximo de p que seja textualmente relevante 0(f.D,Q).D) > 0. Caso existam varios
objetos de referéncia f com a mesma proximidade espacial do objeto de interesse
p, o escore de p é a maior relevancia textual §(f.D,Q.D) entre os objetos f que
possuem a mesma menor distancia. O critério de vizinhanga influéncia (Q.1) = inf)
define o escore do objeto de interesse p levando em consideragao a relevancia textual
entre f.D e Q).D e a distancia entre p e f, quanto maior a distancia menor o escore
(influéncia).

3.2 Arquivo Invertido Adaptado

Em um Arquivo Invertido, a lista invertida geralmente armazena o id de um Docu-
mento D;q, € a frequéncia f; p em que o termo ¢ ocorre no Documento D. Documento
¢é qualquer unidade sobre a qual se decida construir um Sistema de Recuperacao de
Informacao [Manning et al. 2008]. Logo, para a consulta EPPC, um Documento é
um objeto espago-textual f (f = (f.z, f.y, f.D)). Assim, para processar a consulta
EPPC de forma eficiente, é necessario armazenar também a localizacao espacial do
objeto espago-textual no Arquivo Invertido. Isto evita o acesso a uma estrutura
externa (ex: B-tree [Knuth 1968]) ao Arquivo Invertido para obter as informagoes
espaciais do objeto.

Deste modo, optou-se por armazenar em cada tupla da lista invertida, além do
id do objeto espago-textual (fiq) e da frequéncia f; fp em que o termo ¢ aparece
na descrigao textual de f, as coordenadas espaciais (f.x, f.y) deste objeto espaco-
textual. A Figura 3.1 apresenta um conjunto de objetos espago-textuais e a Figura
3.2 apresenta o Arquivo Invertido Adaptado, que é formado por vocabuldrio e um
conjunto de listas invertidas. O vocabulario armazena a quantidade f; de objetos
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espago-textuais que possuem o termo t e um ponteiro para a sua lista invertida
correspondente. Cada lista invertida é formada por um conjunto de tuplas, que
sao compostas por id do objeto espaco-textual, frequéncia f;;p e as coordenadas
espaciais do objeto (f.z, f.y).

d
- [big, fown |
0.5 & - - - @d;

Figura 3.1: Objetos espaco-textuais em uma area espacial

Vocabulario Lista Invertida
ltermo (t) | | ———> [ dg | fuo | Gudy) |
| gown [1] — > 12]1](3.0,40)]

[ big 2] ———[2]2][3.0,40)] —[3]1](3.0,50)]

| town [2] —[1[1](8.0,9.0)] —|3][1][(3.0,5.0)]

| light [1] — [6]1]6.0,7.0)]

Figura 3.2: Exemplo do Arquivo Invertido adaptado para processar a consulta
EPPC.

Ezxemplo. Dado um conjunto de objetos de interesse e um conjunto de objetos de
referéncia (objetos espago-textuais), uma consulta EPPC € processada no Arquivo
Invertido Adaptado de forma similar a uma consulta textual no Arquivo Invertido,
como pode ser visto na Figura 3.3. Os termos (“big”, “town”, “light”) da consulta
sao enviados ao vocabuldrio que retorna, para cada termo da consulta, uma lista
invertida correspondente. O escore textual parcial de cada objeto de referéncia é
computado no acumulador e dividido pelo peso da descrigao textual do objeto Wy p
(como discutido no Capitulo 2, Se¢ao 2.1). Em sequida, o filtro verifica quais objetos
atendem ao critério de vizinhanca espacial do objeto de interesse. O objeto de refe-
réncia que satisfaz o critério de vizinhanca atribui seu escore textual ao respectivo
objeto de interesse. Caso outro objeto de referéncia ja tenha submetido seu escore



Capitulo 3. Preliminares 35

consulta vocabulario listas invertidas

big —» —>| |

town — \
light —» < \ ponteiros

Acumulador \’ Now v

|
li l l dividido por ll |
l i l l para encontrarl l
v

Peso dos Documentos |

Filtro |

Escore textual |

<_
[l

‘-—
I+

[l

Figura 3.3: Exemplo de execugao da consulta EPPC utilizando o Arquivo Invertido

Adaptado.

ao objeto de interesse, um novo escore so poderd ser submetido caso este seja maior
do que o jd existente.

Com esta adaptagao é possivel processar de forma eficiente a consulta EPPC, pois
a latitude e longitude de cada objeto sao armazenadas na mesma tupla onde é
armazenada a sua informacao textual. Desta forma, quando uma tupla é retornada,
é possivel verificar se o objeto atende ao critério de vizinhanga selecionado.
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Algoritmos Propostos

“Nao fique para sempre na via
publica. Deire o caminho batido
para tras e mergulhe na floresta”

— Alexander Graham Bell

Nesta secao sao apresentados trés novos algoritmos para processar a consulta
EPPC. Em todos os algoritmos, o conjunto de objetos de interesse P estda arma-
zenado em uma R*-tree [Beckmann et al. 1990]. O primeiro algoritmo (IFA) uti-
liza o Arquivo Invertido Adaptado para indexar o texto dos objetos de referéncia
f € F. J& os outros dois algoritmos (STA e STA™), utilizam o indice espago-textual
S2I [Rocha-Junior et al. 2011] para indexar o texto dos objetos de referéncia f € F.
Em cada secao, cada algoritmo é descrito utilizando o critério de vizinhanga sele¢ao
espacial (Q.% = rng). Em seguida, sdo descritas as modificagbes necessarias para
processar a consulta utilizando influéncia (Q.1» = inf) ou vizinho mais préximo

(QY = nn).

4.1 Inverted File Based Algorithm

Uma forma simples de processar a consulta EPPC requer acessar cada objeto de
referéncia existente na base de dados e verificar quais destes objetos estao presentes
na vizinhanca espacial do objeto de interesse. E feito o computo da relevancia
textual de cada um destes objetos de referéncia para as palavras-chave de busca, e
o maior escore obtido ¢é atribuido ao escore do objeto de interesse. Este processo se
repete para todos os objetos de interesse e por fim é apresentado os k melhores ao
usuario.

O Inverted File Based Algorithm (IFA) utiliza o Arquivo Invertido Adaptado para
evitar o acesso a todos os objetos de referéncia da base de dados. Ao invés disso, o

36
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Arquivo Invertido Adaptado retorna apenas os objetos de referéncia que sao textu-
almente relevantes para as palavras-chave de busca. E verificado qual dos objetos
retornados estao presentes na vizinhanga espacial do objeto de interesse e é feito o
computo da relevancia textual destes objetos de referéncia. O maior valor de rele-
vancia obtido é atribuido ao escore do objeto de interesse, e os k objetos de interesse
com maiores escores sao apresentados ao usuario.

Desta forma, o IFA utiliza o Arquivo Invertido Adaptado para acessar apenas os
objetos de referéncia que sao textualmente relevantes para as palavras-chave de
busca. Otimizando o acesso aos dados espaciais pois evita que muitos objetos de
referéncia desnecessarios para a consulta sejam acessados e verificados.

Utilizando o critério de vizinhanca selecao espacial, o escore de um objeto de interesse
p é o maior escore textual f.6 entre os objetos de referéncia f € F' relevantes para as
palavras-chave de busca Q.D (6(f.D,Q.D) > 0), cuja distancia para p seja menor
ou igual que o raio Q.r, dist(p, f) < Q.r. Para identificar os objetos de referéncia
f relevantes para as palavras-chaves ).D, é necessario recuperar as listas invertidas
de cada termo t € Q.D (I F.list(t)). Estas listas sdo acessadas em ordem crescente
de id do objeto de referéncia f, facilitando o calculo do escore textual de f.

------------

(a) objetos de interesse (b) objetos de referéncia

Figura 4.1: Exemplo da selecao do objeto de referéncia vizinho mais relevante ao
objeto de interesse utilizando o IFA e o critério de selecao espacial.

Ezxemplo. Dada a Figura 4.1, composta por um conjunto de objetos de interesse in-
dezxados em uma R*-tree (Figura 4.1 (a)) e por um conjunto de objetos de referéncia
(Figura 4.1 (b)); o escore do objeto de interesse p; € dado pelo escore textual do 0b-
jeto de referéncia que atenda ao critério de vizinhanga espacial e possua relevancia
para o conjunto de palavras-chave Q).D. Considerando um conjunto de palavras-
chave Q.D = {t1}, o escore do objeto de interesse p; corresponde ao escore de fi
pois apenas fi possui a palavra-chave de busca ty e € vizinho de py (todo objeto que
estd dentro da circunferéncia em volta do objeto py é considerado vizinho de p; ).

Os objetos de referéncia sao retirados da lista invertida [ F.list(t) um a um. Cada
objeto retirado desta lista possui pelo menos um termo t em sua descrigao textual. O
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escore textual de cada objeto de referéncia retornado por I F.list(t) é computado e é
verificado qual destes objetos pertence a vizinhanca espacial do objeto de interesse.
O objeto de referéncia retornado por I F.list(t) que possui o maior escore e esta na
vizinhanca do objeto de interesse atribui o seu escore textual ao escore do objeto de
interesse.

Ezxemplo. Dada a Figura 4.1, o escore do objeto de interesse py € dado pelo escore
textual do objeto de referéncia que atenda ao critério de vizinhanga espacial e pos-
sua relevancia para o conjunto de palavras-chave QQ.D. Considerando um conjunto
de palavras-chave Q.D = {t1}, para calcular o escore do objeto de interesse p; é
necessdrio recuperar a lista invertida do termo ty (IF.list(ty)). A lista IF.list(t)
retorna os objetos f1, f3, fi e fs.

Entre todos os objetos de referéncia retornados pela lista 1 F.list(t), apenas o objeto
f1 atende ao critério de vizinhanca do objeto de interesse p1, ou seja, entre os objetos
retornados, apenas f, € vizinho espacial de py. Isto ocorre porque a distancia de fi
para p1 € menor do que o raio Q.r (dist(py, f1) < Q.r). Sendo assim, o escore
textual de f, € atribuido a p;.

O escore textual de um objeto de referéncia é a soma dos escores parciais de todos
os termos da consulta que estao presentes na descrigao textual deste objeto de refe-
réncia. Ao retirar um objeto de referéncia f de uma lista invertida para t, o escore
textual dele sé reflete o escore para o termo ¢ (impacto do termo t em f). Caso
este mesmo objeto f, seja localizado em outra lista de um termo t’' £t et € Q.D,
o escore textual de f deve ser acrescido do escore parcial de t'. Apds computar
o escore textual de um objeto de referéncia f, o algoritmo verifica se f atende ao
critério de vizinhanca espacial (dist(p, f) < Q.r) e se o escore atual de p é menor
que o escore textual de f (p.score < f.0), atualizando o escore de p com o escore de
f em caso afirmativo.

O Algoritmo 1 apresenta o IFA. O algoritmo computa o escore de cada objeto p € P
(linhas 3-27), inicialmente o escore de p é zero (linha 4). O algoritmo recupera um
iterador (linha 6) que tem acesso a todos os objetos da lista invertida do termo
t, em ordem crescente de id. Entao o algoritmo armazena, em uma heap H, uma
entrada e composta por dois atributos e.f e el (e = {e.f,e.l}). O atributo e.f
é o primeiro objeto da lista ¢ (iterator.next()), e o atributo e.l é uma referéncia
para o iterador da lista (iterator) (linhas 7-9). O objetivo da heap H é armazenar,
para cada lista de um termo t, o objeto de referéncia f com menor id (e.f) que
ainda nao tenha sido visitado e um ponteiro para acessar os demais itens da lista
(iterador, e.l), permitindo localizar de forma eficiente os objetos de referéncia que
estao armazenadas em mais de uma lista.

O algoritmo continua retirando a entrada da lista cujo o objeto de referéncia e.f
tenha o menor id (linha 11). A fungao nextEntry(H) retira uma entrada da heap
(e < heap.pollFirst()) e armazena na heap uma nova entrada {e.l.next(),e.l} com-
posta pelo préximo objeto de referéncia da lista (e.l.next()) e pelo ponteiro para o
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iterador da lista (e.l), caso a lista ainda tenha objetos de referéncia a serem visita-
dos. Enquanto e for diferente de null e enquanto a heap H nao estiver vazia (linhas
12-20), o algoritmo computa o escore de p. Para computar o escore de p, é preciso
computar o escore textual do objeto de referéncia f, somando os escores parciais de
f em cada lista que ele aparece. Como as listas estao ordenadas pelo id dos objetos
de referéncia, basta verificar se o objeto de referéncia esta presente no topo de mais
de uma lista (linhas 14-17).

Exemplo. Em uma consulta por dois termos ti1 e ty, um objeto de referéncia fi
que tenha t; e ty na sua descricao textual var aparecer nas duas listas invertidas:
IF.list(ty) e IF.list(ty). Como os objetos das listas estdo ordenados em ordem
crescente de id, fi (cujo id = 1) vai estar no topo das duas listas. Sendo assim,
basta retirar fi das duas listas e computar o escore textual de f; somando os escores
parciais que fi tem em cada lista. Caso a descricdo tertual de fi possua apenas
o termo t1, fi nao estard na lista de ty (IF.list(ty)) e o escore textual dele serd
composto apenas pelo escore parcial obtido através da lista invertida de t;.

Algoritmo 1: Inverted File Based Algorithm (IFA)

Input: Q = (Q.D,Q.r,Q.k) //O critério de vizinhanca rng é o raio Q.r.
Output: Heap contendo os k melhores objetos de interesse.

1 M + () //Heap contendo os k melhores objetos de interesse
2 H <+ () //Heap que mantém as entradas e ordenadas pelo id do objeto de referéncia
3 for each p € P do
4 p.score < 0
5 for eacht € Q.D do
6 iterator < I F.list(t).iterator()
7 if iterator.hasNext() then
8 | H.add({iterator.next(), iterator})
9 end
10 end
11 e + nextEntry(H)
12 while e # null AND H # () do
13 e’ < nextEntry(H)
14 while ¢’ # null AND e.f =¢'.f do
15 e.fO+efO+e.f0
16 e’ < nextEntry(H)
17 end
18 updateScore(p,e.f)
19 e ¢
20 end
21 updateScore(p, e.f)
22 if |[M| <k OR p.score > M.peekMin().score then
23 M .add(p)
24 if |M| > k then
25 | M.removeMin()
26 end
27 end
28 end
29 return M
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Uma vez que o escore textual do objeto de referéncia tenha sido computado, utiliza-
se a fungao updateScore(p, e.f) para atualizar o escore de p. Esta fun¢ao atualiza o
escore de p se o escore atual de p for menor que o escore textual de f (p.score < f.0).
Apo6s computar o escore de p, o algoritmo atualiza a heap M que armazena os
melhores objetos (linhas 22-27), adicionando p a M se o tamanho de M (|M]) for
menor do que k ou o escore de p for maior que o escore do objeto em M com menor
escore (linha 22). O algoritmo remove o objeto de M com menor escore caso o
tamanho de M supere k (linhas 24-26). O algoritmo repete até que a heap H esteja
vazia ou e = null, retornando os k melhores objetos armazenados em M.

4.1.1 Vizinho mais préximo

Quando o critério de vizinhanga é o vizinho mais préximo (Q.1) = nn) é neces-
sario acrescentar antes da linha 4, no Algoritmo 1, a variavel minDistance que
deve ser inicializada com um valor muito alto. Além disto, é necessario substi-
tuir updateScore(p, e.f) (linhas 18 e 21), por minDistance =updateScoreNN(p, e.f,
minDistance). A funcdo updateScoreNN(p, e.f, minDistance) atualiza o escore
de p quando a distancia de p para f for menor do que minDistance, ou seja, se
dist(p, f) < minDistance entao p.score = f.0. Caso a distancia de p para f seja
igual a minDistance (dist(p, f) == minDistance), o escore de p serd atualizado
apenas se f.0 for maior do que o escore existente em p (se f.0 > p.score, entao
p.score = f.0).
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Figura 4.2: Exemplo de selegao do objeto de referéncia mais relevante para o objeto
de interesse utilizando o IFA e o critério de vizinhanga vizinho mais préximo.

Exemplo. Dada a Figura 4.2 que apresenta uma R*-tree contendo objetos de interesse
p (Figura 4.2 (a)) e uma drea espacial contendo objetos de referéncia f (Figura 4.2
(b)), considere dois objetos de referéncia fi e fa, cuja a distincia para o objeto de
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interesse py € 5 e 2, respectivamente. Sabendo que o conjunto de palavras-chave
da consulta € formado por t; ety (Q.D = {t1,t2}) e que f1 possui apenas o termo
t1 na sua descricao textual, enquanto fs possui apenas o termo ty. Logo, o objeto
f1 aparece apenas na lista invertida 1 F.list(ty) e o objeto fo aparece apenas na lista
I F.list(ty). Como ambos objetos possuem apenas um termo, nao € necessario somar
ESCOTES PATCLALS.

A waridvel minDistance armazena a menor distancia de p para f e € iniciali-
zada com um valor muito alto (minDistance = o0). Assim, apds 1F.list(ty) re-
tornar fi, este objeto € encaminhado para updateScoreNN(p;, e.fi, minDistance)
que verifica se a distancia de p, para fi € menor do que o wvalor existente em
minDistance. Uma vez que a distancia entre py e f; é menor do que o va-
lor existente em minDistance, updateScoreNN(py, e.fi, minDistance) atualiza
o escore de py (p1.score = f1.0) e também atualiza o wvalor de minDistance
(minDistance = dist(p1, e.f1), minDistance =5).

Em  seguida, IF.ist(ty) retorna o objeto fy que € encaminhado para o
updateScoreNN(py, e.fa, minDistance). O escore de p; € atualizado mais uma
vez, pois a distancia de p, para fo € menor do que o wvalor de minDistance
(minDistance = 5). Logo, minDistance também ¢é atualizado (minDistance =

dist(p1,e.f2)).

4.1.2 Influéncia

Caso o critério de vizinhanga selecionado seja o influéncia (Q.v) = inf), é necessario
modificar o Algoritmo 1. Neste caso, é necessario substituir a fun¢ao updateScore(p,
e.f) (linhas 18 e 21) pela funcao influenceScore(p, e.f, Q.r).

A fungao influenceScore(p, e.f, Q.r) calcula a influéncia do objeto de referéncia e. f
para o objeto de interesse p. Esta influéncia é quantificada pela Equacao 4.1. Caso o
valor de in fluenceScore seja maior do que o escore do objeto de interesse (p.score),
o valor de influenceScore é atribuido a p.score (p.score = in fluenceScore).

influenceScore = e.f.0 x 2~ 4stpef)/Qr (4.1)

No critério de vizinhanca influéncia, a distancia de um objeto referéncia e.f para o
objeto de interesse p é inversamente proporcional ao in fluenceScore do objeto de
referéncia. Sendo assim, quanto mais distante o objeto de referéncia estiver do objeto
de interesse, menor sera o influenceScore, como pode ser observado na Equagao
4.1. Desta forma, os objetos de referéncia que possuem relevancia textual e estao
proximos do objeto de interesse sao beneficiados por este critério de vizinhanca, sem
ignorar objetos de referéncia que estao mais distantes e também possuem relevancia
textual.
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Figura 4.3: Exemplo de selecao do objeto de referéncia mais relevante na vizinhanca
espacial do objeto de interesse utilizando o IFA e o critério de vizinhanca influéncia.

Exemplo. Considere uma consulta EPPC que possua dois termos t, e ta no seu
conjunto de palavras-chave (Q.D = {t1,t2}). Dada a Figura 4.3 que apresenta uma
R*-tree onde estd indexado o conjunto de objetos de interesse (Figura 4.3 (a)) e
outra drea espacial contendo objetos de referéncia f (Figura 4.3 (b)), seleciona-se o
objeto de referéncia f mais relevante para o objeto de interesse ps.

Sabendo que os objetos existentes nas listas invertidas estao ordenados em ordem
crescente de id, quando f5 (cujo id = 5) estiver no topo das duas listas: IF.list(t1) e
I F.list(ty), basta retirar fs das duas listas e computar o escore textual de fs somando
0s escores parciais que f5 tem em cada lista. Em sequida, o influenceScore de f5 é
calculado na fungao influenceScore(ps, e.fs,Q.r). Caso o valor obtido seja superior
ao escore de py (pe.score < influenceScore), influenceScore(py, e.fs, Q.r) atualiza
o0 escore de py (pa.score = influenceScore).

4.2 Spatially Indexed Algorithm

O Spatially Indexed Algorithm (SIA) utiliza o indice hibrido Spatial Inverted Index
(S2I) ao invés do Arquivo Invertido Adaptado utilizado no IFA. Portanto, ao invés de
obter uma lista invertida com objetos de referéncia e depois verificar se estes objetos
atendem ao critério de vizinhanca, o S2I permite selecionar os objetos de referéncia
que sao textualmente e espacialmente relevantes em uma tunica etapa. Ou seja, ao
acessar o S2I é retornado um iterador, com o qual sao acessados apenas os objetos de
referéncia que atendem ao critério de vizinhanca espacial e que possuem relevancia
textual para o conjunto de palavras-chave. Nesta secao é realizada a descricao do
Algoritmo SIA utilizando o critério de vizinhanga selegao espacial (Q.¢) = rng). Em
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seguida sao apresentadas as mudancas necessarias para utilizar os demais critérios
de vizinhanca.

Algoritmo 2: Spatially Indezed Algorithm (SIA)

Input: Q =(Q.D,Q.r,Q.k) //O critério de vizinhanca Q.77™9 é o raio Q.r.
Output: Heap contendo os k melhores objetos de interesse.

1 M + () //Heap contendo os k melhores objetos de interesse
2 H < ) //Heap que mantém as entradas e ordenadas pelo id do objeto de referéncia
3 for each p € P do
4 p.score < 0
5 for each t € Q.D do
6 iterator < S2I.searchRange(t,p.x,p.y, Q.r)
7 linhas 7-9 do algoritmo 1 — IFA
8 end
9 linhas 11-27 do algoritmo 1 — IFA
10 end
11 return M

Assim como o IFA, o SIA computa o escore de cada objeto de interesse p € P
para obter os k melhores objetos. O Algoritmo 2 comeca inicializando o escore
de cada objeto p com zero (linha 4). Para cada termo t do conjunto de palavras-
chave (t € Q.D), o algoritmo acessa o S2[ para recuperar um iterador (linha 6)
que acessa objetos de referéncia relevantes para t, ordenados em ordem crescente de
id. Entretanto, ao invés de retornar todos os objetos textualmente relevantes como
o IF, o iterador obtido no S2I retorna apenas os objetos f que sao textualmente
relevantes e cujo a distancia para p seja menor ou igual que o raio Q).r.

O S2I permite selecionar os objetos f relevantes para os critérios de vizinhanga
espacial da consulta eficientemente (ex: selegao espacial, dist(p.z,p.y) < Q.r). O
restante do algoritmo SIA é idéntico ao IFA!.

A Figura 4.4 apresenta uma R*-tree contendo objetos de interesse (Figura 4.4 (a))
e uma aR-tree de um termo ¢ (Figura 4.4 (b)). Todos os objetos de referéncia
representados nesta aR-tree possuem o termo ¢ em sua descrigao textual. A seguir
¢é apresentado um exemplo de como identificar um objeto de referéncia que atende
ao critério de vizinhanca ).1¢) = rng utilizando essas duas estruturas.

Ezxemplo. Para identificar qual o objeto de referéncia que atende ao critério de
vizinhanga (Q.) = rng) do objeto de interesse py, calcula-se a distancia de py para
as MBRs de ey, es e e3. A MBR de uma entrada € o menor retangulo que envolve
os objetos de referéncia existentes nesta entrada. Caso a distancia de py para uma
das MBRs seja menor ou igual do que o valor do raio Q.r, esta entrada € visitada e
a distancia entre py e os objetos de referéncia (dist(py, f)) existentes nesta entrada
sao calculadas. Caso esta nova distancia também seja menor ou igual do que Q.r
(dist(py, f) < Q.r), o objeto de referéncia é considerado vizinho e textualmente
relevante para o objeto de interesse.

INo algoritmo SIA o iterador da linha 6 retorna apenas os objetos que atendem ao critério de
vizinhanca, portanto, o método updateScore apenas atualiza o escore do objeto p.
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Figura 4.4: Exemplo da selecao dos objetos de referéncia vizinhos ao objeto de
interesse utilizando o SIA e o critério selecao espacial.

Ao computar as distancias para e, es e ez, conclui-se que apenas a entrada ey estd
prozima o suficiente do objeto py (dist(py,e1) < Q.r). Isto indica que pelo menos
um objeto de referéncia em ey pode ser vizinho de py. Para verificar quais sao estes
objetos, calcula-se a distancia de py para fi, e para f3. Observa-se na Figura 4.4
(b) que apenas o objeto f1 € vizinho de py, pois este € o unico objeto de referéncia
cuja distancia para py € menor ou igual do que o raio Q.r.

Desta forma, € possivel ignorar os objetos existentes nas entradas es e ez, pois a
distancia de py para estas entradas ¢ maior do que o raio Q.r, evitando o acesso
desnecessdrio a vdrios objetos de referéncia.

4.2.1 Vizinho mais préximo

Caso o critério de vizinhanca escolhido seja o vizinho mais préximo, é necessério
modificar a linha 6 do Algoritmo 2 para iterator < S2I.searchNN(t,p.x,p.y).
S21.searchN N () retorna um iterador que acessa o objeto de referéncia mais préoximo
espacialmente de p e que possui o termo t. Caso existam varios objetos de referéncia
f com a mesma proximidade espacial do objeto de interesse p, o iterador retorna
todos estes objetos.

Também é necessario substituir updateScore(p, e.f) por updateScoreNN(p, e.f) que
atualiza o escore de p quando a distancia de p para f for menor do que minDistance,
entretanto, quando a distancia entre p e f for igual a minDistance, o escore de p é
atualizado se f.0 > p.score.

Ezxemplo. Dada a Figura 4.5 que apresenta uma R*-tree contendo os objetos de
interesse p (Figura 4.5 (a)) e uma aR-tree de um termo t (t € Q.D), contendo
objetos de referéncia f que possuem o termo t (Figura 4.5 (b)). Considere que a
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MBR das entradas ey, es e e3 da aR-tree possuem uma distancia 15, 3 e 10 para o
objeto de interesse py, respectivamente.
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Figura 4.5: Exemplo de selecao do objeto de referéncia mais préximo do objeto de
interesse utilizando o SIA e o critério de vizinhanga vizinho mais préximo.

Inicialmente, para encontrar o objeto de referéncia mais prozimo do objeto de in-
teresse pq, calcula-se a distancia da MBR de cada entrada e existente na raiz da
aR-tree para py (dist(e. MBR,p,)). Estas entradas sao inseridas em uma heap e
ordenadas em ordem crescente de distancia (dist(e.M BR,py)) obtidos.

A entrada ey, que possui a menor distancia para py, € removida da heap e € acessada.
Assim, € calculada o distancia de py para cada objeto de referéncia existente na
entrada ey (fs € fg). O objeto fs, que possui a menor distancia para py, € adicionado
a um conjunto C' de objetos de referéncia candidatos a vizinho mais proximo do
objeto de interesse py. O valor dist(fs,p1) € atribuido a uma varidvel minDistance.

Caso ezistam outros objetos de referéncia com uma distancia dist(f,p1) igual a de
fs (dist(f,p1) == dist(f5,p1), estes objetos também sao acrescentados ao conjunto
C. Caso existisse um objeto de referéncia f com uma distancia para p; menor do
que a de f5 (dist(fs,p1) < dist(f,p1)), os objetos existentes no conjunto C' seriam
apagados, e este objeto f seria inserido no conjunto C'.

O processo descrito no exemplo anterior é repetido até que nao exista nenhuma
entrada na heap. O iterador (linha 6) retorna os objetos existentes em C ordenados
crescentemente pelos seus valores de id. O restante do algoritmo é semelhante ao
Algoritmo 2 apresentado para o critério selecao espacial.

4.2.2 Influéncia

Infelizmente, nao é vantajoso processar a consulta EPPC utilizando o critério de
vizinhanga influéncia e o algoritmo SIA. A otimizacao do SIA em relacao ao IFA
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consiste na possibilidade de acessar o S2I e obter os objetos de referéncia que atendem
ao critério de vizinhanca espacial e sao textualmente relevantes.

Ao acessar uma arvore no S2I, é possivel identificar os objetos de referéncia que nao
atendem ao critério de vizinhanca espacial e nao os acessar. Desta forma, o SIA
evita acessar muitos dos objetos que sao acessados pelo IFA.

Ezemplo. No critério de selegao espacial (Q.1) = rng) € possivel evitar o acesso a
todos os objetos de referéncia f que possuem uma distancia dist(p, f) para o objeto
de interesse p maior do que o raio Q.r (dist(p, f) > Q.r).

Entretanto, no critério influéncia nao é possivel selecionar ou descartar um objeto
baseando-se apenas em suas caracteristicas espaciais. Observa-se na Equacao 4.1 que
sao necessarias informacoes espaciais e textuais para selecionar um objeto utilizando
o critério influéncia.

Como nao é possivel fazer esta selegao dos objetos de referéncia utilizando influéncia,
nao faz sentido utilizar o algoritmo SIA, pois para este critério, o STA nao apresenta
nenhuma otimizagao.

4.3 Optimized Spatially Indexed Algorithm

O IFA e o SIA computam o escore de cada objeto de interesse e apresentam os k
objetos com maiores escores ao usudrio. O SITA' é uma variacao do SIA, que ao
invés de computar o escore de cada objeto de interesse separadamente, ele calcula o
escore de um conjunto V' de objetos de interesse concorrentemente. O objetivo do
STA" é reduzir o 1/0, percorrendo o S2I apenas uma vez para calcular o escore de
todos objetos armazenados em V.

Os objetos de interesse p € P escolhidos para compor um conjunto V' sao ob-
jetos espacialmente proximos. Por questoes de simplicidade, optou-se por com-
putar concorrentemente os objetos p que estao armazenados na mesma folha da
R*-tree [Beckmann et al. 1990] que armazena os objetos P2.

Escolher apenas objetos de interesse proximos entre si para formar o conjunto V
facilita a selecao dos objetos de referéncia que atendem ao critério de vizinhanca;
pois se um objeto de referéncia atende ao critério de vizinhanca de um objeto de
interesse p € V, existe uma grande possibilidade que este mesmo objeto de referéncia
atenda ao critério de vizinhanca de outro objeto de interesse em V', uma vez que os
objetos em V' sao proximos espacialmente entre si. Esta abordagem permite que o

mesmo objeto de referéncia seja acessado menos vezes quando comparado ao SIA e
ao [FA.

2Uma outra solucdo seria utilizar um algoritmo de cluster para agrupar os objetos préximos
espacialmente, onde cada V seria composto pelos objetos armazenados no mesmo cluster.
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O Algoritmo 3 apresenta o Optimized Spatially Indexed Algorithm (SIAT). Para
cada V', onde V' é composto por um conjunto de objetos espacialmente préximos, o
algoritmo inicializa todos os escores dos objetos p € V com zero (linha 4). Este algo-
ritmo acessa o S2I para obter apenas os objetos de referéncia que podem contribuir
com o céalculo do escore de um objeto p € V' (linha 6).

Algoritmo 3: Optimized Spatially Indexed Algorithm (STA+)

Input: Q = (Q.D,Q.r,Q.k) //O critério de vizinhanca rng é o raio Q.r.
Output: Heap contendo os k melhores objetos de interesse.

1 M «+ 0 //Heap contendo os k melhores objetos de interesse
2 H <+ () //Heap que mantém as entradas e ordenadas pelo id do objeto de referéncia
3 for each V € P do
4 Vp € V,p.score < 0
5 for eacht € Q.D do
6 iterator < S21I.searchRange(t,V.M BR,Q.r)
7 linhas 7-9 do algoritmo IFA
8 end
9 e + nextEntry(H)
10 while e # null AND H # () do
11 e' < nextEntry(H)
12 while ¢’ # null AND e.f =¢'.f do
13 e.fO+efO+e.f0
14 e’ « nextEntry(H)
15 end
16 updateScore(V,e.f) e < ¢
17 end
18 updateScore(V,e.f)
19 for each p € V do
20 if |IM| <k OR p.score > M.peakMin().score then
21 M.add(p)
22 if |M| > k then
23 | M.removeMin()
24 end
25 end
26 end
27 end

28 return M

Todo objeto de referéncia f cuja distancia para o V.M BR? seja inferior ou igual
a Q.r (dist(f,V.MBR) < @Q.r) pode colaborar com o escore de um objeto p € V.
Uma vez que este objeto f pode atender ao critério de vizinhanga de pelo menos um
pelV.

As linhas 9-18 sao idénticas ao IFA e ao SIA, exceto as linhas 16 e 18, que ao invés
de computar o escore de um tnico objeto p, o SIA* computa o escore de todos os
objetos p € V. O mesmo ocorre nas linhas 19-26, onde o STA™ precisa verificar, para
cada p € V', se p pode ser inserido na heap M que mantém os k£ melhores objetos.

3Retangulo minimo que engloba todos os objetos espaciais p € V.
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Exemplo. Dada a Figura 4.6, composta por um conjunto de objetos de interesse
indexados em uma R*-tree (Figura 4.6 (a)) e uma aR-tree de um termo t, contendo
0s objetos de referéncia que possuem o termo t (Figura 4.6 (b)). Considere que V
¢ formado pelos objetos da entrada eq existente na Figura 4.6 (a).

Para identificar quais objetos de referéncia podem contribuir com o escore de pelo
menos um objeto p € V' € necessdario calcular a distancia da MBR que envolve os
objetos em V (V.M BR) para as MBRs de todas as entradas ezistentes na aR-tree
da Figura 4.6 (b) (dist(V.MBR,e.M BR).

10 Y P iraio D a0l f
. : e1'=V . _V 1
N P2 | : T 1 es
i o f
51! P4 iraiz o o £, i

[
[ 9
N
o
W
11 1
fmm—————— -

s
190
Ib—l
1IN

7P e = f
1 p la[mtt
T T T T T T 1 1 X T T T T T T T T 1X
5 10 5 10
(a) objetos de interesse (b) aR-tree de um termo t

Figura 4.6: Exemplo da selecao dos objetos de referéncia vizinhos ao objeto de
interesse utilizando o SIA™ e o critério de selecao espacial.

Assim, € calculado a distancia de V' para ey, ey e es. E possivel observar na Figura
4.6 (b) que apenas as entradas ey e ez possuem uma distancia para V menor ou igual
do que o raio Q).r, atendendo ao critério de vizinhanca selegao espacial. Portanto,
apenas estas entradas sao visitadas, evitando o acesso aos objetos de referéncia
existentes na entrada es, pois estes objetos mao atendem ao critério de vizinhanca
de nenhum p € V.

As entradas ey e e3 sdo acessadas, e a distancia entre V.M BR e cada objeto de
referéncia existente nestas entradas é calculada. Os objetos de referéncia que pos-
suem uma distancia para V.M BR menor ou igual do que o raio Q.r (fi e fi), sdo
retornados pelo iterador (linha 6) em ordem crescente de id.

4.3.1 Vizinho mais préximo

Quando for selecionado o critério de vizinhanga vizinho mais préximo (Q.1) = nn),
o S2I é percorrido apenas uma vez e é construido um conjunto C' de objetos de
referéncia candidatos a serem os vizinhos mais préximos de pelo menos um p € V.
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Para isso, o método S21.searchRange é substituido por S2/.searchNN(t,V.M BR)
(linha 6), que recebe um termo ¢ e a MBR do conjunto V' como parametros. O
método S2I.searchNN() acessa o S2I e retorna o conjunto C.

y DPi Ps3
103 -
e1 =V

P2 i

(a) objetos de interesse (b) aR-tree de um termo t

Figura 4.7: Exemplo da selecao dos objetos de referéncia utilizando o SIA™ e o
critério vizinho mais proximo.

Como cada aR-tree corresponde a um termo ¢, ou seja, cada aR-tree armazena todos
os objetos que possuem pelo menos um termo t em sua descricao textual. Para
identificar qual é o objeto de referéncia mais proximo de um objeto de interesse é
necessario acessar toda aR-tree que corresponde a um termo da consulta. Pois pode
existir um objeto de referéncia que possui apenas um termo da consulta em sua
descricao textual e este ser o mais préximo do objeto de interesse. Por este motivo é
que ao acessar uma aR-tree, os objetos retornados sao apenas candidatos a vizinho
mais proximo.

Além disto, é possivel que varios objetos de referéncia possuam a mesma distancia
para o objeto de interesse. Se esta distancia for a menor a distancia encontrada,
apenas o objeto de referéncia que possuir o maior escore textual serd considerado o
vizinho mais préximo do objeto de interesse.

Inicialmente, para identificar qual é o objeto de referéncia mais préximo do objeto
de interesse é necesséario ordenar as entradas existentes na raiz da aR-tree que possui
um termo ¢ da consulta. E calculada a distancia entre cada entrada existente na raiz
para a MBR de V| e estas entradas sao ordenadas em ordem crescente de distancia.

Ezxemplo. Dada a Figura 4.7, composta por um conjunto de objetos de interesse
indexados em uma R*-tree (Figura 4.7 (a)) e uma aR-tree de um termo t, contendo
0s objetos de referéncia que possuem o termo t (Figura 4.7 (b)). Para identificar
quais objetos de referéncia podem ser o vizinho mais proximo de um objeto de in-
teresse p € V', € necessdrio acessar a raiz da aR-tree e calcular a distancia entre
V' e as entradas ey, ey e e (Figura 4.7 (b)). Estas entradas sao inseridas em uma
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heap em ordem crescente de distancia (dist(e. MBR,V.MBR)). Caso estas entra-
das possuam nos filhos associados, as entradas destes nos filhos também podem ser
mseridas na heap.

Em seguida, a entrada mais préxima de V é removida da heap e os objetos existentes
nesta entrada sio acessados. E calculada a distancia entre os objetos obtidos desta
entrada e os objetos de interesse p € V. O menor valor de distancia obtida para
cada objeto de interesse é armazenado em uma varidvel para fazer o controle de
quao proximo os objetos de referéncia desta entrada estao de cada p € V.

Ezxemplo. A entrada ey, que possui a menor distancia para V.M BR, € removida da
heap e € acessada. Ao acessar ey, obtemos os objetos de referéncia fi e f3. Para cada
p € V existe uma variavel p.minDistance que armazena o valor da menor distancia
dist(p, f) obtida. Cada varidvel p.minDistance € inicializada com um valor alto*.
Sendo assim, € calculada a distancia de cada p € V' para cada objeto de referéncia
obtido através da entrada ey.

A cada objeto p € V estd associada uma varidvel p.mindDistance e um conjunto
de objetos de referéncia que possuem a mesma menor distancia para p (p.C").
Ao acessar os objetos de referéncia existentes em uma entrada, se uma distancia
dist(p, f) é menor do que p.minDistance, o valor de p.minDistance é atualizado
(p.minDistance = dist(p, f)), o conjunto p.C’ é apagado, e o objeto de referén-
cia f é inserido no conjunto p.C’. Caso a distancia dist(p, f) seja igual ao valor
p.minDistance, é necessario apenas inserir o objeto de referéncia em p.C". Isto ga-
rante que objetos de referéncia que possuam a mesma menor distancia para o objeto
p sejam armazenados em p.C".

Apos a distancia de cada p € V para cada objeto existente na entrada for calculada,
os valores p.minDistance sao ordenados, e a maior distancia obtida é atribuida a
uma variavel max Distance. Esta variavel garante que qualquer outra entrada da aR-
tree que possua uma distancia dist(V.M BR, e.M BR) maior do que maxDistance
pode ser ignorada, visto que os objetos de referéncia existentes nesta entrada nao
serao vizinho mais préximo de nenhum objeto p € V.

Ezemplo. Observa-se na Figura 4.7 (b) que f1 € o objeto de e; mais prozimo de
V. Entao, os valores p.minDistance de cada p € V € a distancia entre o objeto fi
e os objetos p1, pa e ps que correspondem a 3, 2 e 4, respectivamente. Ordenando
os valores p.minDistance de cada p € V obtém-se o maxDistance equivalente a
4. Sendo assim, o maxDistance equivale a maior distancia obtida de f, para um
objeto de interesse p € V.

E possivel utilizar o valor de maxDistance para evitar o acesso a entradas mais
distantes do que aquelas ja visitadas. Por exemplo, o valor de maxDistance
(maxDistance = 4) garante que a distancia de f; para qualquer p € V é menor
do que a distancia de ey para V (dist(V.MBR,es. M BR)), pois maxDistance <
dist(V.MBR,es.M BR). Portanto, e; pode ser ignorada, uma vez que os objetos

4Esta inicializacdo é executada uma vez antes de percorrer uma aR-tree pela primeira vez.
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de referéncia existentes nesta entrada (fs5 e fg) ndo podem ser mais préximos de
nenhum p € V do que f;.

Apos percorrer todas as entradas da aR-tree e verificar quais objetos de referéncia
podem ser o vizinho mais préximo de cada p € V', os objetos existentes no conjunto
p.C" de cada objeto p é inserido no conjunto C. O conjunto C' contém todos os
objetos de referéncia candidatos a objeto mais proximo de um objeto p € V, sem
repeticao.

Os objetos do conjunto C' sdo retornados pelo iterador (linha 6) em ordem cres-
cente de id. O restante do algoritmo é idéntico ao Algoritmo 3, com excegao do
updateScore(V,e.f) (linhas 16 e 18) que ¢ substituido por updateScore NN (V,e.f).
A fungao updateScore NN (V,e.f) calcula a distancia de cada p € V para e.f. Caso
a distancia obtida seja menor do que p.minDistance, o escore de p é atualizado
(p.score = e.f.0) e o p.minDistance também (p.minDistance = dist(p,e.f)).

4.3.2 Influéncia

Assim como demonstrado na Secao 4.2.2, nao faz sentido utilizar o SIA* para pro-
cessar a consulta EPPC utilizando o critério de vizinhanga influéncia (Q.1) = inf).



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

“Nao € o mais forte que sobrevive,
nem o mais inteligente, mas o que
melhor se adapta as mudancas.”

— Leon C. Megginson

Este capitulo faz uma avaliacdo dos trés novos algoritmos propostos (IFA, SIA e
SIA™) para processar a consulta EPPC. Todos os algoritmos foram implementados
em Java, utilizando a biblioteca XXL!. Todos os experimentos descritos nesta secao
foram executados em um computador ASUS modelo S46CM com processador Intel®
Core™ i5 3317U e 4 GB de memodria.

Cada experimento avalia o impacto de uma tnica varidvel, enquanto as outras sao
mantidas fixas. Em cada experimento, o tempo de resposta e o 1/O (page fault) sdo
coletados. Todos os algoritmos foram implementados para ler paginas de 4MB e nao
utilizam cache de paginas em meméria. Além disto, o tempo de resposta é medido
em milissegundos.

Para cada experimento foram realizadas 50 consultas EPPC. Em acréscimo, cada
experimento é repetido 10 vezes para garantir a fidelidade dos resultados. Por exem-
plo, um experimento que varie a quantidade k£ de objetos de interesse apresentados
ao usuario pode realizar 50 consultas com k igual a 1, e depois 50 consultas com k
igual a 5. Feito isto, estas 50 consultas com k =1 e k = 5 é repetida mais 9 vezes,
totalizando 10 execugoes. As palavras-chaves das consultas sao obtidas coletando
termos aleatoriamente e sem repeticao entre os 500 termos mais frequentes de cada
base de dados. O raio para todas as consultas foi fixado em aproximadamente 200m.
A funcao utilizada para calcular a distancia nao leva em consideragao a inclinagao
do planeta terra. Esta mesma funcao foi utilizada em todos os algoritmos, nao
interferindo nos resultados obtidos.

Thttp://dbs.mathematik.uni-marburg.de/Home/Research/Projects/XXL

o2
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Parametros Valores
Ntmero de resultados (k) 1, 5,10, 15
Palavras-chave 1,3,5, 7
Conjunto de dados Veneza, Londres, América do Norte

Tabela 5.1: Parametros utilizados nos experimentos com os valores padroes desta-
cados em negrito.

A Tabela 5.1 apresenta as variaveis estudadas. Os valores em negrito sao os valores
utilizados como padrao, quando nao explicitamente mencionados. As figuras desta
secao sao apresentadas em escala logaritmica devido a grande diferenca entre os
resultados apresentados pelos algoritmos.

Este capitulo é organizado da seguinte forma: a Secao 5.1 apresenta as bases de
dados utilizadas nos experimentos. Em seguida sao descritos os experimentos reali-
zados para cada critério de vizinhanca espacial. Para cada critério, é realizada uma
discussao envolvendo o I/O e o tempo de resposta obtidos nos experimentos.

5.1 Bases de dados

Durante a pesquisa, foram identificadas trés possiveis bases de dados que podem
ser utilizadas durante a avaliacao experimental: Wikipedia, OpenStreetMap e o
Twitter. A Wikipedia e o OpenStreetMap oferecem suas bases para download?
gratuitamente. O Twitter possui uma base de dados publica que pode ser acessada
através da Twitter Search API [Twitter 2014a] ou por uma de suas streamming
API[Twitter 2014b].

O OpenStreetMap é um mapa colaborativo que contém pontos do mundo inteiro. A
OpenStreetMap Foundation disponibiliza® todos os seus dados para download e os
atualiza diariamente.

As bases de dados espago-textuais utilizadas nos experimentos apresentados neste
capitulo foram obtidas através do Mapzen® no dia 22/05/2015 e do GEOFABRIK®.
Estas organiza¢oes mantém extracts (recorte da bases de dados total) de diversas
regides do planeta, coletados do OpenStreetMap (http://www.osm.org).

A partir da base de dados global obtida do OpenStreetMap, o Mapzen
(www.mapzen.com) constrdi extracts contendo objetos espaciais de vérias cidades.
Um extract é um conjunto de todos os objetos espaciais existentes em uma cidade

2Bases de dados disponiveis para download em http://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Database_download
e http://planet.openstreetmap.org/

3Disponivel em: http://wiki.openstreetmap.org/wiki/Planet.osm

“http://mapzen.com/metro-extracts

Shttp://download.geofabrik.de/
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e que estao registrados no OpenStreetMap. Entre as cidades disponiveis no Map-
zen, foram selecionadas as cidades de Veneza e Londres, devido ao tamanho de
seus extracts. Enquanto do GEOFABRIK foi extraido a base de dados referente ao
subcontinente da América do Norte.

O programa Travel Assistant desenvolvido pelo projeto PerTAS (Personal Travel
Assistant) é utilizado para organizar as bases de dados obtidas. Apds a execugao
do programa, sao preservados da base de dados original as seguintes informacgoes
para cada objeto espacial: a latitude e longitude do objeto espacial, a categoria e
subcategoria de objetos na qual este objeto foi classificado, e a sua descricao textual,
como representado na Figura 5.1.

A Figura 5.1 exemplifica como um objeto é representado na base de dados OSM
(formato OSM XML), e como ele é representado apds a processamento realizado
pelo Travel Assistant. Informagdes como mode id, timestamp e version nao sao
utilizadas pela consulta EPPC e por isso sao descartadas. Ao final do processo
obtém-se uma linha de texto que representa um objeto espacial na base de dados.

<node id="324197288" version="2" timestamp="2012-12-04T01:04:16Z" uid="360183"
user="wille" changeset="14147334" [at="12.8860401" lon="-38.5689524">

<tag k="namé€" v="Baia de Todos os Santos"/>
<tag k="natural" v="bay"/>

</node>

Travel Assistant

# id lat long cat sub.cat descrigdo textual
4 -12.8860401 -38.5689524 (natural) (bay) Baia de Todos os Santos

Figura 5.1: Exemplo de objeto espaco-textual apds ser processado pelo parser.

Apés o processamento realizado pelo Travel Assistant, cada uma das bases teve seus
dados separados em um conjunto de objetos de interesse P e em um conjunto de
objetos de referéncia F'. Os objetos p € P sao todos os objetos espago-textuais cujo
a categoria no OpenStreetMap é hotel. O conjunto de objetos espaco-textuais de
referéncia f € F' é formado por todos objetos, da base de dados escolhida (ex: Sao
Paulo), que nao pertencem a categoria hotel. A classificacdo de um objeto como
hotel é feita pelos usuérios do OpenStreetMap ao adicionarem um novo objeto no
mapa. Os usudrios indicam a que categoria um objeto pertence.

Além de hotel, existem diversas outras categorias que poderiam ser selecionadas (ex:
bar, hospital, park). Entretanto, apenas hotel apresentou um tamanho médio em
todas as bases de dados selecionadas. Além disto, esta categoria de objetos é um
foco de diversas aplicagoes praticas, como o Booking (http://www.booking.com)

Shttp:/ /sites.ecomp.uefs.br /perta
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Tabela 5.2: Caracteristicas das bases de dados.

Bases de dados | P)| |F| #termos uUnicos #total de termos
Veneza 504 167958 14678 408747
Londres 1341 463066 26569 1198649

América do Norte 9132 2521344 187179 8881870

A Tabela 5.2 apresenta as caracteristicas de cada uma das bases de dados: nimero
de objetos de interesse | P|; nimero de objetos de referéncia, |F|; nimero de termos
tunicos (#termos unicos) que aparecem no vocabuldrio (cole¢ao) e o nimero total de
termos (#numero total de termos). Estas bases de dados podem ser acessadas em:
https://goo.gl/zHExTn.

5.2 Selecao espacial

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos cujo critério de
vizinhanga utilizado foi o selecao espacial (Q).1) = rng). Inicialmente é apresentado
experimento que varia a quantidade k£ de objetos retornados pela consulta. Em
seguida é apresentado o experimento que varia a quantidade de palavras-chave da
consulta e o experimento que varia o tamanho da base de dados. Por fim, é feita
uma variacao no tamanho do grupo de objetos de interesse que o SIA* ranqueia
concorrentemente.

5.2.1 Variando k

Neste experimento pretende-se estudar o impacto da variacao do valor de k£ nos trés
algoritmos propostos. Para avaliar este impacto sao coletados o tempo de resposta
e 0 I/O de cada experimento. Nas Tabelas 5.3 e 5.4 sdo apresentados o nimero de
paginas lidas e os tempos de resposta obtidos enquanto foi realizada a variacao da
quantidade (k) de objetos retornados pela consulta. A primeira coluna de cada uma
destas tabelas listam os valores utilizados para k, e as demais colunas apresentam a
quantidade de pédginas lidas (Tabela 5.3) ou o tempo de resposta, em milissegundos,
(Tabela 5.4) para cada um dos algoritmos propostos.

Observa-se a quantidade de pédginas lidas na Tabela 5.3, na qual o SIA e o SIA™
acessam menos paginas do que o IFA. Isto demonstra a importancia em utilizar
um indice hibrido para diminuir o acesso a objetos que nao atendem ao critério de
vizinhanca espacial. O SIA™T apresenta os melhores resultados, visto que ele acessa
o S2I uma tnica vez para computar o escore de um conjunto de objetos de interesse
concorrentemente.



Capitulo 5. Avaliagao Experimental 56

Tabela 5.3: Quantidade de paginas lidas ao variar a quantidade de resultados (k)
utilizando sele¢@o espacial (Q.1) = rng).

Resultados (k) IFA SIA SIA*
1 84 262,356 12 741,754 283,308
S 84 262,356 12 741,754 283,308
10 84 262,356 12 741,754 283,308
15 84 262,356 12 741,754 283,308

Tabela 5.4: Tempo de resposta (ms) ao variar a quantidade de resultados (k) utili-
zando sele¢ao espacial (Q.1) = rng).

Resultados (k) IFA SIA  SIAT
1 2 579,874 203,975 74,991
S 2 580,884 204,902 75,438
10 2579,088 205,081 75,458
15 2 577,640 205,176 76,596

E possivel observar o tempo de resposta obtido ao variar o valor de k£ na Tabela
5.4. Neste experimento, o SIAT obteve um tempo de resposta melhor do que o
IFA e o SIA. A diferenca entre o SIA o SIAT que ocorre em nimero de paginas
lidas nao se traduz plenamente no tempo de resposta. A principal razao é que
o SIA* requer maior processamento para processar dados concorrentemente, visto
que, neste algoritmo, o S2I retorna uma maior quantidade de objetos de referéncia,
fazendo com que mais calculos de distancia sejam executados.

Uma vez que para qualquer valor de k, o escore de cada objeto de interesse em P
precisa ser calculado, é esperado que a quantidade de paginas lidas e o tempo de
resposta se mantenham estaveis independentemente do valor de k escolhido.

Pode-se observar nas Tabelas 5.3 e 5.4 que existe pouco custo em tempo de resposta
ou I/O para exibir mais objetos de interesse ao usudrio. Ao aumentar o valor de
k, sao exibidos mais objetos ao usuario; e para isto € necessario apenas ter uma
heap maior e fazer mais verificagcoes quando for inserir um novo elemento nesta heap
(como demonstrado no Capitulo 1).

Examinando a Tabela 5.3, é possivel concluir que o desvio padrao populacional das
amostras obtidas para cada um dos trés algoritmos é zero. Pois nao é necessario
acessar mais paginas de disco quando o valor de k é variado. Por outro lado, o
tempo de resposta (Tabela 5.4) apresenta uma pequena variagdo decorrente das
comparagoes realizadas na heap.

A Tabela 5.5 apresenta o desvio padrao populacional de cada um dos trés algoritmos
propostos. Em cada coluna é apresentado o desvio padrao referente a variacao do
tempo de resposta ao variar a quantidade de resultados (k) apresentados para o
usuario em um determinado algoritmo. Nota-se que o tempo de resposta varia pouco
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Tabela 5.5: Desvio padrao do tempo de resposta obtido ao variar a quantidade de
resultados (k) utilizando os trés algoritmos propostos.

IFA SIA SIA*

1,195 0,477 0,593

nos trés algoritmos propostos. Sendo assim, para apresentar um objeto ou 15 objetos
de interesse como resposta para o usuario implica em um custo de processamento
pequeno, pois a variacao no tempo de resposta da consulta é pequeno; com destaque
para o SIA e o SIAT que obtiveram um desvio padrao menor do que o IFA.

5.2.2 Variando o niimero de palavras-chave

Neste experimento pretende-se estudar o impacto da quantidade de palavras-chave
em uma consulta EPPC utilizando os trés algoritmos propostos. Para avaliar este
impacto sdo coletados o tempo de resposta e o /O de cada experimento. A Figura
5.2 apresenta o numero de paginas lidas e o tempo de resposta obtidos ao variar o
nimero de palavras-chave da consulta.

Todos os algoritmos sao impactados por essa varidavel, visto que aumentar um termo
significa acessar mais dados no momento da consulta. Entretanto, pode-se observar
na Figura 5.2(a) que existe uma diferenga clara em favor do SIA™, que acessa 2
ordens de magnitude menos paginas que o IFA.
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Figura 5.2: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar a quantidade
de palavras-chave utilizando selegao espacial (Q.1) = rng).

Como pode ser visto na Figura 5.2(b), o STA e o SIA™ apresentam tempos de res-
posta préximos; enquanto o IFA é uma ordem de magnitude mais lento que os dois
algoritmos. A diferenca na quantidade de pdginas lidas entre o SIA e o SIA™ foi
suficiente para o SIAT obter um tempo de resposta um pouco melhor. O que de-
monstra a importancia em adotar técnicas para reduzir também o processamento e
nao apenas o I/O caso o objetivo principal seja otimizar o tempo de resposta.
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As Tabelas 5.6(a) e 5.6(b) apresentam o desvio padrao populacional do tempo de
resposta e da quantidade de paginas lidas ao variar a quantidade de palavras-chave.
Observa-se na Tabela 5.6(a) que o algoritmo SIAT além de acessar menos paginas
que os demais algoritmos, também exige que menos paginas sejam acessadas caso o
nimero de palavras-chave seja incrementado.

Tabela 5.6: Desvio padrao do tempo de resposta e da quantidade de paginas lidas
ao variar a quantidade de palavras-chave utilizando selecao espacial (Q.1) = rng).

(a) Paginas lidas. (b) Tempo de resposta.
IFA STA SIA™ IFA STA SIA™
51 761,750 9 317,990 191,861 1 686,856 148,023 47,075

Os valores apresentados na Tabela 5.6(b) mostram que o SIA™ é algoritmo que pos-
sui menor variagao no tempo de resposta entre os algoritmos propostos. Aumentar
a quantidade de palavras-chave aumenta o custo para processar a consulta EPPC.
O desvio padrao apresentado na Tabela 5.6(b) indica que, entre os algoritmos pro-
postos, o algoritmo SIA™ é o que exige menos custo computacional para processar
a consulta utilizando uma quantidade maior de palavras-chave.

5.2.3 Variando o tamanho da base de dados

Neste outro experimento, a Figura 5.3 apresenta o tempo de resposta e a quantidade
de paginas lidas durante o processamento da consulta em trés bases de dados de
tamanhos diferentes.
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Figura 5.3: Desvio padrao ao variar o tamanho da base de dados utilizando selecao
espacial (Q.1) = rng).

A Figura 5.3(a) apresenta o I/O para as trés bases de dados. Comprovando que
os resultados sao consistentes mesmo em bases de dados diferentes e de diferentes
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tamanhos. O gréfico apresentado na Figura 5.3(b) reforca a eficiéncia do STA e STA™
em reduzir o tempo de resposta. Demonstrando que quanto maior a base, maior o
ganho destas abordagens.

As Tabelas 5.7(a) e 5.7(b) apresentam o desvio padrao populacional do tempo de
resposta e da quantidade de paginas lidas ao variar o tamanho da base de dados.
Aumentar o tamanho da base de dados implica em acessar mais paginas de disco
para processar a consulta EPPC. Observa-se na Tabela 5.7(a) que quando o tamanho
da base de dados aumenta o algoritmo IFA necessita acessar mais paginas de disco
do que os outros algoritmos propostos. O desvio padrao mostra também que, entre
os algoritmos propostos, o SIAT ¢ o algoritmo que a quantidade de paginas lidas
varia menos ao aumentar o tamanho da base de dados.

Tabela 5.7: Desvio padrao da quantidade de paginas lidas e do tempo de resposta
ao variar o tamanho da base de dados (k) utilizando selecao espacial (Q.1) = rng).

(a) Paginas lidas. (b) Tempo de resposta.
IFA STA SIA™* IFA STA SIA*
1624 498,921 31 756,560 977,827 01 774,799 556,313 221,558

Nota-se na Tabela 5.7(b) que o desvio padrao do tempo de resposta para o algoritmo
SIA* também é o menor entre os algoritmos apresentados. Desta forma, o STA™ é
algoritmo que apresentou menor variacao no custo para processar a consulta EPPC
ao variar o tamanho da base de dados.

5.2.4 Variando o tamanho dos grupos (S2I+)

No SIAT os objetos de interesse sao inseridos em um grupo V e o escore dos objetos
deste grupo é calculado concorrentemente. O tamanho do grupo V' tem impacto no
I/0O e no tempo de resposta. Um grupo V' pequeno reduz o I /0O, visto que uma menor
parte do indice hibrido sera acessado, entretanto mais consultas serao feitas ao S2I
para computar o escore de todos os objetos de interesse p € P. Este experimento
estuda o impacto do tamanho desse grupo no I/O e no tempo de resposta da consulta.

A Figura 5.4 apresenta esse experimento no qual é variado o tamanho do grupo V' e
é coletado o tempo de resposta e a quantidade de paginas lidas. Neste experimento,
o tamanho do grupo V foi variado para armazenar no maximo 10, 50, 100 ou 150
objetos de interesse. Os graficos apresentados nesta subsecao nao utilizam escala
logaritmica devido a pequena diferenca encontrada no tempo de resposta.

Observa-se na Figura 5.4(a) que aumentar o tamanho do grupo V' resulta em menos
paginas acessadas para processar a consulta. Isto ocorre, pois, utilizar um grupo
V' grande implica em acessar o S2I poucas vezes para identificar quais objetos de
referéncia possuem um termo t e atendem ao critério de vizinhanca de todos os
objetos de interesse.
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Figura 5.4: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar o tamanho
do grupo V utilizando sele¢ao espacial (Q.1) = rng).

A Figura 5.4(b) mostra que o aumento do grupo V resultou em um aumento no
tempo de resposta; pois quanto maior o grupo V maior é a quantidade de objetos
retornados pelo S21I, resultando em mais verificagoes e consequentemente maior custo
computacional para computar o escore dos objetos de interesse em V. Assim, existe
uma relacao inversa entre a quantidade de paginas lidas e o tempo de resposta do
algoritmo SIA™. Uma vez que um grupo V grande, proporciona menor quantidade
de paginas lidas e também um aumento no custo do calculo do escore.

Nos demais experimentos, o tamanho do grupo V é definido em 102. Ou seja, o
grupo V' é capaz de armazenar no maximo 102 objetos de interesse. Este valor foi
escolhido pois 102 objetos de interesse é a quantidade maxima de objetos que podem
ser armazenados em uma pagina de disco de tamanho 4KB.

5.3 Vizinho mais préximo

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos cujo critério
de vizinhanca utilizado foi o vizinho mais proximo. Esta secao é dividida em sub-
segoes, onde cada segao apresenta o 1/O e o tempo de resposta de um experimento
especifico. Inicialmente é apresentado experimento que varia a quantidade k& de ob-
jetos retornados pela consulta. Em seguida é apresentado o experimento que varia
a quantidade de palavras-chave da consulta e o experimento que varia o tamanho
da base de dados. Por fim, é feita uma variacao no tamanho do grupo de objetos de
interesse que o STA™ ranqueia concorrentemente.
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5.3.1 Variando k

Neste experimento pretende-se estudar o impacto da variacao do valor de k£ nos tres
algoritmos propostos. Para avaliar este impacto sao coletados o tempo de resposta
e 0 1/0 de cada experimento. As Tabelas 5.8 e 5.9 apresentam os resultados obtidos
ao variar o valor de k. A primeira coluna de cada uma destas tabelas listam os
valores utilizados para k, e nas demais colunas sao apresentadas a quantidade de
paginas lidas (Tabela 5.8) ou o tempo de resposta, em milissegundos, (Tabela 5.9)
para cada um dos algoritmos propostos.

Tabela 5.8: Quantidade de paginas lidas ao variar a quantidade de resultados (k)
utilizando vizinho mais préximo (Q.1) = nn).

Resultados (k) IFA SIA SIA*
1 84 262,356 14 519,460 284,346
S 84 262,356 14 519,459 284,346
10 84 262,356 14 519,460 284,346
15 84 262,356 14 519,459 284,345

Tabela 5.9: Tempo de resposta (ms) ao variar a quantidade de resultados (k) utili-
zando vizinho mais préximo (Q.1) = nn).

Resultados (k) IFA SIA SIA*
1 2 634,551 315,368 105,607
) 2 629,568 315,504 105,650
10 2 631,100 315,19 106,130
15 2 647,022 360,892 112,840

Quando o critério de vizinhanca é o vizinho mais proximo, é possivel evitar o acesso
a objetos que nao estao proximos do objeto de interesse, como demonstrado nos
algoritmos apresentados no Capitulo 4. Evitar o acesso a ndés da aR-tree resultou
em bons resultados para o STA e o SIAT, com destaque para o SIAT que obteve
2 ordens de magnitude a menos de paginas lidas no experimento apresentado na
Tabela 5.8.

Na Tabela 5.9, observa-se que o SIAT obteve um tempo de resposta melhor em
relacdo ao SIA em todos valores de k experimentados. A diferenca entre o SIA™
e o SIA é de quase uma ordem de magnitude, enquanto o IFA obteve um tempo
de resposta maior do que os demais algoritmos propostos em quase uma ordem de
magnitude.

Assim como no critério de vizinhanca selecao espacial (Q.1) = rng), é esperado
que a quantidade de paginas lidas e o tempo de resposta se mantenham estaveis
independentemente do valor de k escolhido. Uma vez que para qualquer valor de k,
o escore de cada objeto de interesse em P precisa ser calculado. Por isto, nota-se



Capitulo 5. Avaliacao Experimental 62

nas Tabelas 5.8 e 5.9 que o tempo de resposta e a quantidade de paginas lidas se
mantém estaveis mesmo aumentando o valor de k.

5.3.2 Variando o niimero de palavras-chave

Neste experimento pretende-se estudar o impacto da quantidade de palavras-chave
em uma consulta EPPC utilizando os trés algoritmos propostos. Para avaliar este
impacto sao coletados o tempo de resposta e o I/O de cada experimento. A Figura
5.5 apresenta o numero de paginas lidas e o tempo de resposta ao variar o nimero
de palavras-chave da consulta.
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Figura 5.5: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar a quantidade
de palavras-chave utilizando vizinho mais préximo (Q.}) = nn).

No experimento da Figura 5.5(a), o aumento do acesso a paginas de disco é con-
sequéncia do aumento do nimero de palavras-chave, que proporciona um aumento
no volume de dados acessados durante o processamento da consulta. Ainda assim,
o SIA™ apresentou duas ordens de magnitude a menos de paginas lidas em todos os
casos experimentados.

O bom desempenho do SIAT se mantém quando é analisado o tempo de resposta.
Na Figura 5.5(b), o menor tempo de resposta é mantido pelo algoritmo STA* mesmo
variando o numero de palavras-chave.

Assim como no critério selecao espacial, o bom desempenho em quantidade de pagi-
nas lidas do STA™ nao é refletido plenamente no tempo de resposta da consulta ao
utilizar o critério vizinho mais préximo. Apesar disto, o SIAT obteve o menor tempo
de resposta em todos os experimentos realizados. Portanto, computar o escore dos
objetos de interesse paralelamente se mostrou uma boa abordagem para processar
a consulta EPPC.

As Tabelas 5.10(a) e 5.10(b) apresentam o desvio padrao populacional do tempo de
resposta e da quantidade de paginas lidas ao variar a quantidade de palavras-chave.
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Observa-se na Tabela 5.10(a) que o algoritmo STA™ exige que menos pdginas sejam
acessadas a medida que o nimero de palavras-chave é incrementado, visto que seu
desvio padrao é o menor entre os apresentados na Tabela 5.10(a).

Tabela 5.10: Desvio padrao do tempo de resposta e da quantidade de paginas lidas ao
variar a quantidade de palavras-chave utilizando vizinho mais préximo (Q.v) = nn).

(a) Péginas lidas. (b) Tempo de resposta.
IFA STA SIA™* IFA STA SIA™*
51 761,750 10 664,584 194,368 1 691,656 231,232 68,985

Nota-se que o desvio padrao do tempo de resposta do algoritmo SIA™ também &
o menor entre os valores apresentados na Tabela 5.10. Isto mostra que a variacao
no tempo de resposta, ao variar a quantidade de palavras-chave, para processar a
consulta EPPC é menor no algoritmo SIA™. Sendo assim, o SIA™ é o algoritmo que
além de processar a consulta mais rapido, é o algoritmo que acrescenta menos custo
ao acrescentar palavras-chave na consulta EPPC.

5.3.3 Variando o tamanho da base de dados

Neste experimento, a Figura 5.6 apresenta o tempo de resposta e a quantidade
de paginas lidas durante o processamento da consulta em trés bases de dados de
tamanhos diferentes. A vantagem do SIA™ para os outros algoritmos se mantém
quando é variado o tamanho da base de dados. Observa-se na Figura 5.6(a) que
mesmo aumentando o tamanho da base de dados, o SIAT é o algoritmo que acessa
menos paginas de disco.
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Figura 5.6: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar o tamanho
da base de dados utilizando vizinho mais préximo (Q.¢) = nn).

Ao aumentar o tamanho da base dados, aumenta-se o tamanho do conjunto de
objetos de interesse e o tamanho do conjunto de objetos de referéncia. Na Figura
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5.6(b), observa-se que mesmo aumentando o tamanho da base de dados, o tempo de
resposta do STA' é o menor entre os trés algoritmos analisados.

Nota-se que o SIA™ acessou menos o disco ao processar a consulta EPPC utilizando o
vizinho mais proximo do que utilizando selecao espacial. Isto indica que a abordagem
para filtrar objetos de referéncia com o critério ().70 = nn foi mais eficiente.

Em seguida, as Tabelas 5.11(a) e 5.11(b) apresentam o desvio padrao populacional
do tempo de resposta e da quantidade de paginas lidas ao variar o tamanho da base
de dados. Os valores apresentados na Tabela 5.11(a) mostram que o algoritmo IFA
foi o algoritmo que apresentou maior variacao na quantidade de paginas lidas, ao
variar o tamanho da base de dados utilizando o critério vizinho mais préximo.

Tabela 5.11: Desvio padrao da quantidade de paginas lidas e do tempo de resposta ao
variar o tamanho da base de dados (k) utilizando vizinho mais préximo (Q.v) = nn).
(a) Péginas lidas. (b) Tempo de resposta.
IFA STA SIA™* IFA STA SIA™*
1624 498,921 42 753,222 1 133,156 51 374,903 1 152,883 379,540

Pode ser visto na Tabela 5.11(b) que os algoritmos que possuem uma varia¢do menor
na quantidade de paginas lidas (apresentada na Tabela 5.11(a)) também apresenta-
ram uma menor variacao no tempo de resposta, uma vez que acessar menos paginas
contribui para que o tempo de resposta da consulta EPPC seja menor.

5.3.4 Variando o tamanho dos grupos (S2I+4)

No experimento apresentado na Figura 5.7 é variado o tamanho do grupo V e é
coletado o tempo de resposta e a quantidade de paginas lidas. Neste experimento,
o tamanho do grupo V foi variado para armazenar no maximo 10, 50, 100 ou 150
objetos de interesse. Os graficos apresentados nesta subsecao nao utilizam escala
logaritmica devido a pequena diferenga encontrada no tempo de resposta.

Os resultados apresentados na Figura 5.7 sao semelhantes aos obtidos no experi-
mento realizado com o critério de vizinhanca selecao espacial. A quantidade de
paginas lidas para processar a consulta EPPC utilizando o SIAT diminui a medida
que o tamanho do grupo V' aumenta (Figura 5.7(a)); enquanto o tempo de resposta
aumenta a medida que o tamanho do grupo V' aumenta.

Entretanto, nota-se na Figura 5.7(a) que o tempo de resposta da consulta utilizando
o critério vizinho mais proximo é maior do que com o critério selecao espacial.

O TFA utiliza um Arquivo Invertido Adaptado para indexar os objetos espaco-
textuais de referéncia. Como o IF é um indice que nao tem recursos para filtrar
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Figura 5.7: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar o tamanho
do grupo V utilizando vizinho mais préximo (Q.1) = nn).

objetos de uma determinada localizacao espacial, os resultados desta abordagem fo-
ram inferiores quando comparado as outras duas abordagens que utilizam o indice
hibrido (S2I).

Utilizar indices hibridos resultou em otimizacoes no desempenho da consulta EPPC,
uma vez que a consulta EPPC necessita conhecer a relagao espacial entre os objetos,
e o S2I permite obter essa relacao espacial com maior eficiéncia, os algoritmos que
utilizaram este indice obtiveram melhores resultados tanto na quantidade de paginas
acessadas ao disco, quanto no tempo de resposta da consulta.

O processamento concorrente do escore dos objetos de interesse permitiu otimizar
ainda mais o desempenho da consulta EPPC. Esta abordagem proporcionou ao SIA™
um resultado superior em tempo de resposta e principalmente em 1/0. O algoritmo
SIA* obteve os melhores resultados em todos os experimentos realizados para os
critérios de vizinhanga selegao espacial (Q./psi = rng) e vizinho mais préximo

(Q./psi = nn).

5.4 Influéncia

O critério de vizinhanca influéncia é o critério que adiciona mais custo para processar
a consulta EPPC. Neste critério, todos objetos que possuem pelo menos um termo
t do conjunto de palavras-chave ).D é um possivel candidato a ser o objeto de
referéncia mais relevante na vizinhanca espacial do objeto de interesse. Portanto,
nao é possivel filtrar ramos da aR-tree como demonstrado no Capitulo 4, Secao
4.2.2. Sendo assim, o influenceScore precisa ser calculado para todos os objetos

de referéncia, resultando em baixo desempenho para os algoritmos baseados no S2I
(STA e SIAT).

Por esse motivo, os gréaficos desta segao apresentam apenas os resultados obtidos
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ao processar a consulta EPPC utilizando o algoritmo IFA. Esta se¢ao é dividida em
subsecoes, onde cada se¢@o apresenta o [/O e o tempo de resposta de um experimento
especifico. Inicialmente é apresentado experimento que varia a quantidade k de
objetos retornados pela consulta. Em seguida é apresentado o experimento que varia
a quantidade de palavras-chave da consulta. Por fim, é discutido o experimento que
varia o tamanho da base de dados.

5.4.1 Variando k

Nas Tabelas 5.12 e 5.13 sao apresentados o nimero de péginas lidas e o tempo
de resposta enquanto foi realizada a variacao da quantidade de objetos retornados
pela consulta (k). A primeira coluna de cada uma destas tabelas listam os valores
utilizados para k, e nas demais colunas sao apresentadas a quantidade de paginas
lidas (Tabela 5.12) ou o tempo de resposta, em milissegundos, (Tabela 5.13) para o
algoritmo IFA.

Pode-se observar na Tabela 5.12 que o algoritmo IFA obteve resultados bem préximos
ao variar a quantidade k£ de objetos de interesse retornados. A quantidade de pdginas
acessadas se mantém a mesma pois independentemente do valor de k, o escore de
cada objeto de interesse em P precisa ser calculado.

Tabela 5.12: Quantidade de péaginas lidas ao variar a quantidade de resultados (k)
utilizando influéncia (Q.v) = inf).
Resultados (k) IFA

1 8 4262,356
3 8 4262,356
10 8 4262,356
15 8 4262,356

Tabela 5.13: Tempo de resposta (ms) ao variar a quantidade de resultados (k)
utilizando influéncia (Q.v) = inf).
Resultados (k) IFA

1 3 384,473
5 3 392,223
10 3 389,958
15 3 393,014

Na Tabela 5.13 o tempo de resposta se manteve com pequenas variacoes, uma vez
que apresentar mais objetos como resposta ao usuario implica em adicionar pouco
custo computacional ao processamento da consulta. E necessério apenas ter uma
heap maior e fazer mais verificacoes quando for inserir um novo elemento nesta heap,
como demonstrado no Capitulo 1.
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5.4.2 Variando o niimero de palavras-chave

A Figura 5.8 apresenta o nimero de paginas lidas e o tempo de resposta ao variar o
nimero de palavras-chave da consulta. Como esperado, observa-se na Figura 5.8(a)
que a quantidade de paginas acessadas aumenta ao aumentar o nimero de palavras-
chave. Isto ocorre, pois quanto mais termos existirem no conjunto de palavras-chave,
mais vezes sera necessario acessar o IF e mais objetos de referéncia serao acessados,
como demonstrado no Algoritmo 1.
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Figura 5.8: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar a quantidade
de palavras-chave utilizando influéncia (Q.¢) = inf).

Observa-se na Figura 5.8(b) que o tempo de resposta aumenta proporcionalmente
a quantidade de termos no conjunto de palavras-chave. Isto ocorre devido a maior
quantidade de informacao que precisa ser acessada durante o processamento da
consulta.

5.4.3 Variando o tamanho da base de dados

Por fim, a Figura 5.9 apresenta o tempo de resposta e a quantidade de paginas lidas
durante o processamento da consulta em trés bases de dados de tamanhos diferentes.
A quantidade de paginas acessadas aumentou proporcionalmente ao aumento do
tamanho da base de dados, como pode ser visto na Figura 5.9(a). Ao aumentar o
tamanho da base de dados consequentemente aumenta-se a quantidade de objetos
de referéncia a serem analisados, resultando em um maior 1/0.
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Figura 5.9: Quantidade de paginas lidas e tempo de resposta ao variar o tamanho
da base de dados utilizando influéncia (Q.1) = inf).

Através da Figura 5.9(b) observa-se que aumentar o tamanho da base de dados
resulta também em mais custo para processar a consulta EPPC. Pois, é necessario
calcular o escore textual de uma quantidade maior de objetos de referéncia e de
objetos de interesse.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

“O homem que vé 0 mundo aos 50
da mesma forma que o via aos 20,
desperdicou 30 anos de sua vida ”

— Muhammed Ali

Esta dissertacao apresentou a proposta de uma nova consulta espago-textual e algo-
ritmos que proporcionam diferentes abordagens para processar esta nova consulta.
A proposigao desta consulta baseou-se no estudo das consultas espaco-textuais exis-
tentes na literatura. Neste estudo, observou-se uma grande variedade de consultas
espago-textuais e também uma grande diversidade de algoritmos para processa-las.

Observou-se que a consulta Espacial Preferencial Tradicional poderia ser modificada
para trazer mais beneficios para o usuario. Sendo assim, foi proposta uma nova
consulta espaco-textual, baseada na consulta Espacial Preferencial Tradicional que
permite ao usudrio utilizar um conjunto de palavras-chave para representar o objeto
espacial que ele deseja obter da base de dados.

A metodologia empregada neste trabalho compreendeu etapas que foram desde a
proposta da consulta Espacial Preferencial por Palavra-chave (EPPC), até a avali-
acao experimental dos algoritmos propostos para processar esta nova consulta. Nas
etapas intermedidarias foram preparadas algumas bases de dados onde foram execu-
tados os experimentos, além da proposta de trés novos algoritmos para processar a
consulta EPPC.
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6.1 Contribuicoes

As principais contribuicoes desta pesquisa estao na especificacao da consulta e nos
trés algoritmos propostos para processar esta consulta. A consulta EPPC incor-
pora a busca textual a consulta Espacial Preferencial Tradicional, acrescentado as
seguintes vantagens a esta consulta:

1. Do ponto de vista do usuéario, elimina-se a restricao de utilizar apenas conjun-
tos pré-definidos de bases de dados, permitindo que o usuario descreva o que
deseja obter utilizando um conjunto de palavras-chave.

2. Do ponto de vista da aplicabilidade, esta consulta ganhou uma abrangéncia
maior, pois nao requer que as bases espago-textuais sejam pré-categorizadas.
Assim, é necessario apenas que a base possua objetos espaco-textuais, como os
objetos providos pelo Twitter, para que a consulta EPPC possa ser utilizada.

Além destas contribuicgoes, foram disponibilizadas as bases de dados utilizadas nos
experimentos, permitindo que outros autores utilizem estas bases para realizar seus
proprios experimentos, e permitindo inclusive a comparacao de resultados. Além
disto, a fundamentacao tedrica realizada também representa uma contribuicao deste
trabalho. Esta fundamentacao reuniu conceitos e técnicas utilizadas no processa-
mento de consultas espago-textuais que podem auxiliar outros pesquisadores em
trabalhos semelhantes.

6.2 Pesquisas Futuras

A seguir sao apresentadas algumas possibilidades de estender o trabalho apresentado
nesta dissertacao.

Bases de dados. Nesta dissertagao, todos algoritmos propostos foram avaliados
utilizando bases de dados reais provenientes do OpenStreetMap. Entretanto, nao
foram realizadas avaliacoes em bases com caracteristicas diferentes, como: Twitter!

ou Wikipedia?.

Uma base de dados proveniente do T'witter possui um volume de dados e um ntmero
de termos maiores do que as bases do OpenStreetMap. Enquanto uma base de dados
proveniente da Wikipedia é composta por objetos que possuem uma descricao textual
maior do que os objetos provenientes do OpenStreetMap.

EPPC on road networwks. Na consulta EPPC, a distancia entre o objeto de
interesse e o objeto de referéncia é dada pela distancia Euclidiana entre estes dois
pontos. Em uma situagao cotidiana, é comum que a distancia entre dois estabeleci-
mentos nao seja uma reta, e sim, um conjunto de ruas ou estradas. Portanto, uma

Thttps://twitter.com/
Zhttps://www.wikipedia.org/
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extensao natural seria adaptar a consulta EPPC para que esta leve em consideragao
a rota entre o objeto de interesse e o objeto de referéncia (ex: uma rua que liga um
bar a um hotel).

Dado um conjunto de objetos de interesse, um conjunto de objetos de referéncia,
um conjunto de palavras-chave e um critério de vizinhanca. Uma consulta EPPC on
road networwks retorna k objetos de interesse que possuem pelo menos um objeto de
referéncia relevante textualmente para o conjunto de palavras-chave fornecido pelo
usuario. A distancia entre um objeto de interesse e um objeto de referéncia é obtida
pelo menor caminho (rota) existente entre estes dois objetos.

Esta consulta nao pode ser processada utilizando R-trees
[Rocha-Junior e Ngrvag 2012], portanto novos algoritmos e indices espago-textuais
devem ser propostos para processar esta consulta. A principio, esta é uma consulta
inovadora e que apresenta ainda mais desafios para ser processada.

Proposta de novos algoritmos. Os resultados obtidos nos experimentos eviden-
ciam que todos os algoritmos propostos reduzem significativamente o nimero de
paginas acessadas para processar a consulta EPPC. Entretanto, a diferenca entre o
tempo de resposta do SIA e do SIA™ nao é tao significante. Logo, investigar novos
algoritmos que otimizem ainda mais o tempo de resposta seria uma contribuicao
relevante.

Além disto, pode-se investigar um algoritmo capaz de processar a consulta EPPC
utilizando o critério influéncia de forma mais eficiente. Visando propor um algoritmo
que seja capaz de filtrar objetos espaciais utilizando o critério de vizinhanca influén-
cia, algoritmos como o skyline [Borzsony et al. 2001, Rocha-Junior et al. 2010] po-
dem ser estudados com este objetivo, ou estudar a possibilidade em utilizar indices
hibridos diferentes do S2I, como a IR-tree [Li et al. 2011].

Consulta EPPC em Sistemas Distribuidos. Durante as tltimas décadas, o
grande nimero de fontes de dados e a alta taxa de producao destes dados dificulta o
armazenamento de todo este volume de informagao em um tnico local. Em decorrén-
cia disto, o gerenciamento e armazenamento de dados tem se tornado cada vez mais
distribuido [Goldszmidt e Yemini 1995, Rocha-Junior 2012, Venugopal et al. 2006].
Sendo assim, podem ser estudadas as modificagoes necessarias para processar a con-
sulta EPPC em um ambiente distribuido, ampliando a aplicabilidade da consulta.
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