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RESUMO

A elaboracdo do presente texto foi motivada pelo interesse em estudar a indexacdo de vetores de
caracteristicas, extraidos automaticamente de imagens (imagens meédicas, em principio),
observada a peculiaridade de que cada classe de vetores (ou caracteristicas) possua uma
guantidade especifica de elementos, podendo atingir valores superiores a 100. Os elementos
destes vetores podem ser vistos como coordenadas de um ponto no espaco, cuja dimensdo é
determinada pela quantidade dos mesmos. Para cada classe de caracteristicas é criada uma
estrutura de indices para auxiliar no armazenamento e recuperacdo das imagens em um Sistema
Gerenciador de Banco de Dados (SGBD).

Com este objetivo, apresentam-se os seguintes métodos de indexagdo espacia (MIE): K-D-B-
Tree, R-Tree e TV-B-Tree. A estrutura de dados e um resumo do funcionamento destes métodos
sdo relatados, bem como uma critica a sua utilizagdo no sentido de indexar pontos situados em
espacos de atas dimensdes (podendo ser superior a 100, como dito anteriormente). Estdo
relatadas, ainda: simulagbes com MIE R-Tree sobre uma base de dados composta apenas por
vetores, variando a quantidade de elementos destes vetores; os resultados obtidos com estas

simulagdes e as conclusdes em torno destes resultados.



1. INTRODUCAO

11
1.2
1.3

Consideracdes Iniciais
Objetivo
Organizacao do Trabalho

2. K-D-B-TREE

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6

Introducéo
Estrutura de Dados
Consulta

Insercéo

Remocao
Conclusdes Parciais

3. R-TREE

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

Introducéo
Estrutura de dados
Consulta

Insercao

Remocéao
Particionamento
Conclusdes Parciais

4. TV-TREE

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

Introducéo
Estrutura de Dados
Consulta

Insercéo
Particionamento
Remocao
Conclusdes Parciais

Sumario

5. TESTANDO A R-TREE EM VARIAS DIMENSOES

5.1
5.2
5.3
5.4
5.5

Dados Espaciais
Material

Método

Resultados e Discusséao
Conclusdes Parciais

6. CONCLUSAO GERAL
6.1 Resumo e Consideracdes Finais
6.2 Propostade Trabalhos Futuros

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
APENDICE



Lista de Figuras

Figura 1: EXemplo de Uma 2-D-B-Tree. ... ... 9
Figura 2: Uma folha sendo particionada. ............ccoovvviiiiiiiiii e 11
Figura 3: Um no interno sendo particionado. ..............cceiieiariiiiiiiiiiiiieeee e 11
Figura 4: EXemplo de Uma B-Tree. ... 13
Figura 5: A regido A ndo pode ser unida a nenhuma ouUtra..........cccccvveiiieeeeeeeeiiiiiee e, 14
Figura 6: Particionando uma regido em fungao do hiperplano principal. ...................... 15
Figura 7: Exemplo de uma R-Tree. a) Representacdo em memoaria; b) Representacdo
espacial Com 0S MBRS. .......iiiii i e e 19
Figura 8: Exemplo de um particionamento. a) Bom particionamento; b) Mau
PANtICIONAIMENTO. ..o 24
Figura 9: Exemplos de TMBRs (em forma de Diamantes e Esferas). a) o= 1; b) o = 2;
C) Ol T 2 ittt ittt 32
Figura 10: Exemplo de uma TV-1 (MBRs em forma de diamantes). ..........cccccecuvvnnnnnnnns 33
Figura 11: Exemplo de uma TV-2 (MBRs em forma de esferas). ..........cccoeeeviiiiiniininnnnns 33
Figura 12: Exemplo de inser¢cdo. O TMBR D1 é ajustado para incluir o ponto P.......... 33
Figura 13: Altura da arvore ap0s 10.000 INSEIGOES. .......ceeviiiuuriiiiiiiieeeeeiiiiiiieeeeeea e 42
Figura 14: Tempo total de insercéo paral.000 PONtOS........ccoeeeeeeerieeiriiiiiieeeeeeeeeereiinns 44
Figura 15: N6s Acessados/Consulta vS. DIMENSA0. .........oooiiiiiiiiiiiieieaeiiiiiiieee e 46
Figura 16: NOs Acessados/Remocao VS. DIMENSA0. .........cevviieeiiiiiiiiiiiiiie e 48



MBR

MIE

PACS

PAM

ms

kB

ucpP

RM

Abreviaturas

Minimum Bounding Rectangle (minimo retangulo externo a um objeto
espacial)
Método de Indexagdo Espacial

Picture Archiving and Communication System (Sistema de

Armazenamento e Comunicacdo de Imagens)

Point Access Methods (M étodos de Acesso Pontual)
mili segundo

kilo Byte

Unidade Central de Processamento

Ressonancia Magnética

Soatial Access Methods (M étodos de Acesso Espacial)



1. INTRODUCAO



1. Introducéo

1. INTRODUCAO

1.1 Considerag®es Iniciais

O presente texto diz respeito ao estudo e a comparagdo de estruturas de dados que suportam a
armazenagem e a recuperacdo de dados multidimensionais, tendo como aplicacdo inicial a
indexacdo de caracteristicas extraidas automaticamente de imagens em bancos de dados. Mais
especificamente, estes dados correspondem a pontos situados no espaco, representando uma

determinada caracteristica extraida das imagens.

A dimensdo do espaco de representacdo € determinada pelo nimero de elementos que compdem
uma determinada caracteristica, podendo assumir vaores que superam a ordem de 200
elementos. Por exemplo, o histograma de cores obtido de uma imagem com pixels de 8 bits de
profundidade corresponde a um vetor com 256 elementos, um para cada nivel de intensidade de

cinza daimagem.

Vem sendo bastante estudada a recuperacdo de imagens armazenadas em uma base de dados
fundamentada em informagdes extraidas do seu conteldo [TamuraH_84] [TrainaC 97]
[WhiteD_95] [PetrakisE 97]. Estas informacfes, conhecidas por caracteristicas das imagens
(features), sdo estruturdveis e, portanto, podem ser catalogadas. Vaendo-se da criacdo de
multiplas estruturas de indices sobre estas caracteristicas, pode-se restringir drasticamente a
colecdo de imagens que fazem parte do response set de uma consulta [TrainaC_97]. Assim,
apenas algumas (relativamente) poucas imagens precisam ser, de fato, comparadas para se obter
o0 resultado de uma consulta baseada no conteido pictorico das mesmas. Cada estrutura indexa
uma determinada caracteristica, que tende a ser independente das demais, composta por um

conjunto de elementos extraidos das imagens.

A quantidade de caracteristicas que podem ser extraidas das imagens, bem como a combinacdo
de diversos algoritmos de busca em uma mesma consulta pode ser elevado. Os elementos que
compdem estas caracteristicas, por sua vez, podem corresponder a um conjunto de valores

numéricos. Em outras palavras, estes elementos podem ser n-uplas com valores numéricos, onde
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n varia de acordo com a respectiva caracteristica, apresentando um comportamento bastante
imprevisivel e podendo atingir a ordem de centenas. Embora a técnica de combinacdo de
multiplas estruturas de indices simultaneamente passe a ser interessante quando a seletividade

aumenta, deve-se notar a complexidade de tal operacéo.

Para indexar estas n-uplas, as mesmas sdo tratadas como vetores de nUmeros que representam
coordenadas de um ponto em um espaco n-dimensional, onde n corresponde a quantidade de
ndmeros (elementos) que compdem estas n-uplas. Sobre estes pontos, €, entdo, utilizado algum

método de indexacdo espacial® (MIE) parafacilitar as consultas e 0 acesso &s imagens.

1.2 Objetivo

Este texto € uma continuagdo do trabalho de mestrado iniciado em [SantosFilhoR_99] e
apresentado ao ICMC-USP como exame de qualificacdo do curso de Mestrado. O seu objetivo é
0 estudo de métodos de indexacao espacial (MIE) para auxiliar 0 armazenamento e a recuperacéo
de imagens médicas em um Sistema de Armazenamento e Comunicagdo de Imagens (Picture
Archiving and Communication System - PACS [DuttonG_90] [AlcocerP_96] [SclabassiR_96]).
Pretende-se, porém, que os resultados deste trabalho ndo se restrinjam ao armazenamento de

imagens.

Para tanto, apresenta-se a descricdo e a andlise do funcionamento de trés dos diversos MIEs
encontrados na literatura, procurando identificar um que melhor se adapte a aplicacdo proposta
anteriormente. Serdo levados em consideracdo: sua utilizac8o para indexar pontos em dimensdes
variadas, podendo atingir valores superiores a 100, e sua integracdo a gerenciadores de bases de
dados.

Em outras palavras, estes métodos de indexagdo serdo avaliados em funcéo de sua capacidade de
adaptacdo a dimensdes variadas e de como estas adaptacdes afetam os gerenciadores de base de

dados, ou asi préprios.

2 Em [SantosFilhoR_99] pode ser encontrada uma explicagdo dos termos que serdo utilizados ao longo trabal ho.
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Observa-se, ainda, que a dimens&o e a distribuicéo espacial dos pontos a serem indexados séo
dependentes do agoritmo utilizado para extrair as caracteristicas das imagens. Portanto,
nenhuma presuncédo visando melhorar o desempenho do MIE a ser utilizado pode ser feita a este
respeito. Ou segja, 0 MIE a ser escolhido ndo deve depender da distribuicdo dos pontos no espaco

e deve sofrer o menor impacto possivel quando utilizado em altas dimensdes®.

Os MIEs que ser&o tratados aqui, bem como a motivacdo para sua inclusdo neste trabalho, séo

apresentados a seguir:

e K-D-B-Tree [RobinsonJ_81]: é um método de acesso pontual (Point Access Method,
ou PAM), sendo, em principio, uma adaptacéo mesclando as caracteristicas do MIE K-
D-Tree [GaedeV_97] [SametH_90] com as da estrutura de indexagcdo B-Tree

[ComerD_79], tornando possivel 0 armazenamento secundério.

e R-Tree[GuttmanA_84]: dentre os métodos de acesso espacia (Spatial Access Method,
ou SAM), este € o mais referenciado na literatura. Apesar de ser voltado para dados
espaciais, suas caracteristicas ndo impedem o armazenamento de dados pontuais. Foi
incluido neste estudo por sua importancia na &rea de dados espaciais e, principa mente,
por sua simplicidade. Estas qualidades o torna muito interessante como objeto de

aprendizado, no que diz respeito aimplementacdo e subsequientes simulagoes.

e TV-Tree[LinK_94]: outro PAM, voltado para atas dimensdes, com a peculiaridade de
usar subconjuntos das coordenadas do ponto em niveis diferentes da arvore, ao invés
de todas as coordenadas. Ou sgja, a indexacdo € feita sobre apenas algumas
coordenadas, adicionando-se outras quando o poder discriminatorio que possuem for

realmente necessario.

3 A faixa de valores atribuida a0 conceito de alta dimensio varia de acordo com o dominio de aplicacéo
[SantosFilhoR_99]. Aqui, esta faixa correspondera a val ores acima de 100.
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1.3 Organizacéao do Trabalho

Este trabal ho apresenta a seguinte organi zagao:

capitulo 1: sdo apresentadas as idéas que motivaram o desenvolvimento do trabalho e

Sua organizagao;

capitulo 2: sera apresentada a K-D-B-Tree;
capitulo 3: sera apresentada a R-Treg;
capitulo 4: sera apresentadaa TV-Treg;

capitulo 5: seréo apresentados resultados de simulagdes com 0 MIE R-Tree utilizando
uma base de dados composta por vetores representando pontos no espago e as

conclusdes em torno destes resultados,
capitulo 6: serdo apresentadas as conclusdes finais,

Refer éncias Bibliogr aficas.
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2. K-D-B-TREE

Segue-se uma descri¢do do funcionamento e da estrutura de dados do MIE K-D-B-Tree. Ao final,
serafeita uma analise critica visando sua aplicacdo em altas dimensdes. Este capitulo foi baseado

em [RobinsonJ_81], do mesmo autor da estrutura.

2.1 Introducéo

Assim como a B-Tree, a K-D-B-Tree € uma arvore multivias com nos de tamanhos fixos e
balanceada em funcdo de sua atura, ou sga, todos os nds folha se encontram no mesmo nivel.
Cada né6 corresponde a uma pagina de disco, tornando possivel o0 armazenamento secundario. Ao
contrério do que ocorre com aB-Tree, a K-D-B-Tree ndo garante a ocupagdo minima de 50%. No
entanto, na pratica, esperase que o nimero de ndés com menos de 50% de ocupacdo sgja

rel ativamente pequeno, quando comparado com o nimero total de nds no indice [Robinsond 81].

A K-D-B-Tree particiona 0 espago de forma semelhante a K-D-Tree [GaedeV_97] [SametH_90]
[SantosFilhoR_99]: 0 espaco é particionado em duas regifes a partir de hiperplanos iso-
orientados, sendo estas regides diguntas e com particionamento completo [GaedeV_97]. A letra
K, no nome, indica a dimensdo do espaco indexado pela estrutura. Assim, uma 3-D-B-Tree

corresponde a uma K-D-B-Tree indexando pontos em um espago de dimenséo 3.

2.2 Estrutura de Dados

Seja p um ponto no espaco k-dimensional E: dominiog X dominio; X ... X dominioy.1, Sgjar uma

regi&o neste espaco definida pelo conjunto de todos os pontos (X, X1, ..., Xk.1) que satisfazem:

min; < X < max;, 0<i<k1,

para alguma colecdo de min;, max; € dominio;. S0 armazenados, entdo, as coordenadas x; dos

pontos e os intervalos min; e max; das regides (que passardo a ser tratados respectivamente por X;,
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min; e max). Considerem-se definidos, também, os elementos «~; e -« como sendo,

respectivamente, 0 maior e 0 menor valores possiveis de um determinado dominio;.

A K-D-B-Tree possui as seguintes caracteristicas.

todos os pontos indexados se encontram em nos folhas (ou simplesmente, folhas);

cada folha contém entradas do tipo (p, RId), em que RId se refere (pode ser um
ponteiro) a uma tupla na base de dados contendo os atributos ndo espaciais do objeto.

E p corresponde as coordenadas do ponto;

cada n6 interno contém entradas do tipo (r, Cld), em que Cld (Child Id) € um ponteiro
para um no filho (ou simplesmente, filho). Ao passo que r corresponde a regido que

engloba as regides ou 0s pontos existentes na paginaindicada por Cld;

M, N correspondem, respectivamente, a0 nimero maximo de entradas em uma folha e

a0 nimero maximo de entradas em um nd interno.

As propriedades a seguir definem o comportamento da estrutura de dados da K-D-B-Tree:

nenhum no interno possui entradas com Cids nulos e nenhum no interno esta vazio;

0 tamanho do caminho, em nimeros de nads, desde o né raiz (ou simplesmente, raiz)
até umafolha, € o mesmo paratodas as folhas. Ou sgja, a K-D-B-Tree é balanceada em

funcdo da altura;
em cada no interno, as regides r; sdo diguntas e sua unido define outra regiéo;

se araiz € um no interno (ndo € uma folha), a unido de suas r, (1 < n < N) regifes

corresponde a E: dominiog X dominio; X ... X dominioy.s;

considere-se uma entrada (r,, Cld,) em um né interno e considere-se, ainda, que sgja
outro no interno o filho indicado por Cld,: entdo, a unido de todas as regides deste

filho &, exatamente, ry,;

ainda no caso anterior, se o filho indicado por Cld, for uma folha, todos os seus p, (1

< m< M) pontos estéo, necessariamente, contidos em ..
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A Figura 1 exemplifica uma K-D-B-Tree para

0 espaco bidimensional.

2.3 Consulta

Um exemplo de consulta em uma K-D-B-Tree
pode ser: encontrar todos 0s pontos internos a
regido (que seratratada por regido de consulta
- query region) definida pelo produto
cartesiano lp X 13 X ... X Iyq, onde l; (0<i < k-
1) corresponde a um intervalo [min;, max] (0 <
i < k1. Se aguns destes intervalos
correspondem ao intervalo total daguele

dominio, em outras palavras, se |; corresponde

D k-Espaco total
Regido que ndo esta na pagina

Figura 1: Exemplo de wma 2-D-B-Tree

a dominio;, a consulta é tida como: consulta por limites parciais (partial range query). Se

alguns dos intervalos sdo pontos, ou sga, min;

max;, a consulta é tida como: consulta por

coincidéncia parcial (partial match query). Finalmente, se todos os intervalos séo pontos a

consulta é tido como: consulta por coincidéncia exata (exact match query).

A seguir, o agoritmo para obter todos os registros correspondentes a pontos situados

internamente a regido de consultar., considere-se nG;4; araiz € nd, o nd atual de busca:

Algoritmo 1: Consulta

1. Senb,,tem vaor nulo, encerre aconsulta;

2. Send, éumafolha

2.1. entdo, para cada entrada (pm, Rldm), com p interno ar, recupere da base de

dados o registro enderegado (apontado) por Ridy,

2.2. sendo, paracadaentrada (r,, Cld,), onde aintersecdo entrer, e r. € ndo vazio,

faca nO, ser o n6 enderecado (apontado) por Cld, e retorne ao passo 2.
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2.4 Insercao

A inser¢do na K-D-B-Tree € similar a feita na B-Tree. Novos pontos sdo inseridos em folhas.
Quando uma folha atinge seu nimero maximo de entradas (M), a mesma € particionada,
propagando a inclusdo para 0 seu n6 pai. Se 0 Mesmo ocorre com este pai, 0 particionamento é
propagado recursivamente até atingir um ndé com espago para receber mais uma entrada, ou até
gue araiz sga atingida. Se a raiz também esta cheia, uma nova raiz é criada com duas entradas:

cada uma recebe como filho um dos nés gerados pelo particionamento da antigaraiz.

O particionamento em uma K-D-B-Tree é definido da seguinte maneira:
e Sgax um elemento do dominio; sobre o qual o particionamento serafeito;
e Sgar umaregido qualquer, definida pelo produto cartesiano lo X 11 X ... X lyq;
o Sex & |
e entdo, aregido r ndo é afetada pel o particionamento;

e sendo, considere-se |; = [min;, max;). Particionar aregido r ao longo de x; gera
duas novas regides:

Lo X ... X[ming, %) X ... X l1;

2. log X .. X [Xi; max.) X oo X 1.
A regido (1) éditaregido esquerda, ao passo que aregido (2) é ditaregido direita.

Sgja x; um elemento qualquer de um dominio;. E sgjal; = [min;, max;) o intervalo de umaregido r
qualquer neste mesmo dominio: diz-se que aregido r esta a esquerda (ou, que € regido esquerda)
de x; se, e somente se, x; > max;; e diz-se que aregido r esta a direita (ou, que é regido direita) de
X, Se, e somente se, x; < max,. Considere-se, ainda, 0 ponto y = (Yo, Vi, ..., Yk.1): Y diz-se estar a

esguerda de x; se, e somente se, y; < x;; e diz-se estar adireita de x;, caso contrario.

Uma folha né; € particionada ao longo de x; gerando duas novas folhas: a né (folha esquerda) e

norp (folha direita). Em seguida, todos os pontos que estdo a esquerda de x;, sdo transferidos para

10
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0 né nége. Os pontos restantes, que estdo a direita de x, sdo

transferidos para 0 N6 nép. Por fim, 0 N6 né € removido. A N Antes
Figura 2 exemplifica o particionamento de umafolha ‘ ’ .

Um no interno no;,; € particionado ao longo de x gerando dois |, - . Depois
novos nés internos: 0s NOs nGine (NG interno esquerdo) e NGinp

L . : ~ : igura 2: Unia folha sendo particionada.
(n6G interno direito). Em seguida, eles sdo preenchidos com as Pl 2: una fla sl partctos

regides geradas a partir daquelas existentes no no original, o qual seré removido ao final deste
processo. Sendo assim, o particionamento de né;: a0 longo de x; pode ser descrito da seguinte

forma, considerando-se as entradas existentes neste no representadas pelo par (rp, Cldy):
Algoritmo 2: Particionamento

1. Ser,estdaesquerdadex;, insiraaentrada (rn, Cld,) N0 NOine;

2. Ser,estaadireitadex, insiraaentrada(rn, Cld,) no néinp;

3. Caso contrério, ou sgja, rp € “cortada’ por x;:

3.1. particione o filho enderecado por Cld, ao longo de x;, resultando em dois

novos filhos enderecados por Cld. e Cldy;
3.2. particionearegido ry, resultando nasregidesreerg;

1.1. adicioneaentrada (re, Clde) @0 NG Noine € aentrada (rq, Cldg) a0 NG NOinp.

Observa-se que este procedimento € recursivo, vide o que ocorre no passo 3.1 do algoritmo

anterior. A Figura 3 exemplifica o particionamento de um nd interno.

O agoritmo a seguir descreve 0S passOS NECESSANOS para a

Nestes nos,

inclusdo do registro (p, RId), considere-se né, como sendo araiz x 0 particionamento

é propagado
K para baixo

e nd, como sendo o no atual:

—] Antes

Algoritimo 3: Tusergiio

Xi Xi

1. Se n6, é nulo, crie uma nova folha contendo a

entrada (p, RId). Considere este né como sendo né; e ] I Depois

encerre ainclusio;

Figura 3: um g interno sendo particionado.

11
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Caso contrério, faga uma consulta do tipo coincidéncia exata sobre o ponto p obtendo

afolha nés onde o ponto deve ser inseri do®.

Consiedere nés como sendo NOaa- Se né¢ ainda ndo atingiu 0 nimero méximo de

entradas, insiraaentrada (p, Tld) em n6; e encerre;

Sendo, escolha um dominio, dominio;, € um elemento x; deste dominio de tal forma
que, particionando nd4 a0 longo de x;, dois novos nds contendo espacos livres para
novas entradas seréo gerados. Desde que o nimero de pontos ou regides em um no
precisa ser reduzido de apenas uma unidade para gerar espaco para novas entradas, é
f&cil perceber que gerar estes nos é sempre possivel. Particione NO,ya @ longo de x;,

gerando 0s nds nGe € Nog;

Se NOaal Era araiz, va para o passo 6. Caso contrario, considere NGy, como sendo o
pai de nbs;ua (0 qual foi obtido durante a consulta feita no passo 2). Substitua a
entrada (I atual, Cldaa) referente a nGaa €M NOpai, ONAe Iy € a regid que engloba
todo 0 NG NO;a € Cldawa € 0 seu endereco, pelas entradas (re, Clde) € (rg, Cldy),
onder. ery S80 obtidas com o particionamento da regiao r 4. a0 longo de x;; e Clde €
Cldy sdo os enderegos dos nos nGe € Ndy, respectivamente. Se este passo provocar

uma super lotagdo do N6 Nby4, repita o passo 4 com NO,a SENAO 0 NOyai;

Crie um novo noé nd,4iz, contendo as seguintes entradas: (re, Clde) € (rg, Cldg), onde re
e rq Sdo obtidas com o particionamento da regido rya @ longo de x;; e Clde e Cldy

s80 0s enderecos dos nds nGe € Ndy, respectivamente.

A escolha de x; e dominio; pode ser feita ciclicamente, semelhante & como é feita na K-D-Tree.

ou sgja, em cada no é armazenada uma variavel dp (dominio de particionamento), a qual recebe,

inicialmente, o valor zero, quando da criagdo do primeiro né da K-D-B-Tree. Quando um né é

particionado, um elemento do dominio dominiog, € escolhido e as novas paginas passam a ter o

* Samet em [SametH_90] comenta que é comum a ocorréncia de colisdes em dados espaciais. Caso ocorra uma
colisdo, a mesma deve ser tratada de alguma forma: emissdo de mensagem de erro, criagdo de uma lista encadeada
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2. K-D-B-Tree

valor dedpigua a(dp + 1) médulo k. A Figura 3, antes do particionamento, pode ser vista como
um exemplo de uma K-D-B-Tree gerada por este critério de escolha de dominio;. Porém, o passo
3 do Algoritmo 2 (Particionamento) pode provocar algumas excegdes (vide no direito da Figura

3, apos ter sido particionada).

Outras alternativas para o critério de escolha de x; e dominio;, bem como suas implicacdes, sdo

discutidas em [RobinsonJ 81].

2.5 Remocéo

A estrutura de dados da K-D-B-Tree, da forma como foi definida na segéo 2.2, ndo exclui a
possibilidade de existéncia de folhas vazias. Além disto, ndo faz nenhuma imposicéo acerca de
ocupacdo minima. Portanto, o algoritmo de remogdo pode ser simplificado para: encontrar o
registro a ser removido através de uma consulta por coincidéncia exata e remové-lo do né em que

Se encontra.

Porém, este algoritmo pode levar a baixos indices de ocupacdo. Para |

resolver este problema, a K-D-B-Tree utiliza técnicas de reorganizagdo

1N
-1

=\

semel hantes as utilizadas em B-Trees. Considerando a subarvore de uma ~ |

B-Tree na Figura 4, se 0s ponteiros no N0 A para 0s N0S B e C S80  Figuma +: Exenplo de uma B-

, L e . ~ Tree
adjacentes, dois tipos de reorganizacdo sao possiveis. concatenacéo, onde
0s noés B e C sdo fundidos em apenas um; e redistribuicéo, onde as entradas dos nés B e C sdo
redistribuidas entre eles. Estes tipos de reorganizacéo sdo tidos como locais, visto que envolvem

apenas o no A e seus filhos.

Quase 0 mesmo tipo de reorganizacdo local pode ser aplicada a uma K-D-B-Tree, desde que a
unido das regides correspondentes aos n6s B e C sga, também, uma regido (segundo as
propriedades apresentadas na secéo 2.2). Porém, se os nés B e C ndo forem folhas, a

redistribuicéo entre eles pode levar ao passo 3 do Algoritmo 2.

contendo as colisdes, €tc..
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2. K-D-B-Tree

Outro problema é que nem sempre a unido de apenas duas regides gera

outra regido. A regido A na Figura 5 ilustra este problema. A solugdo

pode ser unir mais do que duas regides (A, B e C, no exemplo citado) e C

particionar anovaregido em duas ou mais, se desgjavel. B

Figira 5: A vegido A nio pode ser wnida

Segundo Robinson [RobinsonJ 81], até a data da citada publicagéo, 4 nenhuna oitra.
nenhum tipo de reorganizacdo havia sido implementado e o problema ainda estava sendo
estudado.

2.6 Conclusdes Parciais

Uma variagdo que pode ser feita com uma K-D-Tree € a cada nd, armazenar apenas a
coordenada referente & dimensdo que esta sendo utilizada para particionar o espago aguele nivel
da arvore. As outras coordenadas, que poderiam ser consideradas como atributos ndo espaciais

do ponto [SametH_90] poderiam estar, por exemplo, armazenadas em disco.

Como conseqgiiéncia, a estrutura de um nd seria independente da dimensdo do espaco a ser
indexado eo nimero de comparacOes feitas a cada nivel seria constante eigual a 1. Ou sgja, a K-
D-Tree ndo deteriora em fungdo da dimensdo, mantendo 0 espago necessario para armazenar um
no, e o numero de comparacdes feitas para decidir que caminho da arvore deve ser percorrido,

constantes e independentes da dimensao de sua aplicacéo.

Até entdo, os Unicos problemas que a K-D-Tree apresentava eram: ndo ser balanceada, podendo
degenerar em uma lista encadeada a depender da ordem em gue os dados fossem inseridos; e ndo
suportar armazenamento secundario. Antes da elaboracdo do presente texto, acreditava-se que a
K-D-B-Tree solucionava estes problemas, balanceamento e armazenamento secundario,
mantendo as caracteristicas relativas a dimensdo, citadas anteriormente. Foi esta, dlias, a

principal motivacao para o seu estudo.

No entanto, como pode ser observado na secéo 2.2, a K-D-B-Tree apresenta uma dependéncia em

relacéo a dimensdo, visto que o tamanho do n6 e o nimero de comparacdes feitas a cada instante

14
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variam linearmente em func3o da dimens3o. Esta variacio ocorre yi Xi
porque sdo armazenados, para cada dimensao, os limitantes inferior e |

superior de cada uma das regifes que compdem um no.

Para justificar o armazenamento destes interval 0s 0s seguintes pontos

devem ser observados:

e Tendo em vista que a K-D-Tree ndo é balanceada, assm

Figira 6: Particionando wma regido emt ﬁmgu’o

como & B-Tree, 0 que proporciona um balanceamento & K- Ao Hperplaneprincpal.
D-B-Tree € a forma como é feito o particionamento de um no, quando este atinge a

guantidade méxima de entradas.

Uma opgdo seria, supondo uma K-D-B-Tree gerada ciclicamente, escolher o
hiperplano principal de umaregi&o, ou sgja, aquele que particiona o espaco delimitado
por seus intervalos em duas outras regides distintas, sem a necessidade de propagar o
particionamento arvore abaixo. Usando como exemplo a Figura 6, o particionamento

poderia ser feito pelo hiperplano y; e néo pelo x;.

Porém, escolher sempre o hiperplano principal ndo garante o balanceamento da arvore,

forcando, por vezes, o particionamento da regido por outros hiperplanos, tais como x;.

e Visto que as regides podem ser particionadas por hiperplanos diferentes do principal,

torna-se necessario 0 armazenamento dos interval os limitantes em cada dimensdo. Isto
ocorre para que seja possivel delimitar as regibes geradas por este tipo de
particionamento (vide regido direita apresentada na Figura 3 apds ter sido particionada

por X;)

Outra justificativa para armazenar estes limitantes é que, ao contrario da K-D-Tree, a K-D-B-

Tree cresce de baixo para cima e, como consequiéncia dos pontos colocados anteriormente, para

gue o particionamento de um né segja feito fora do hiperplano principal, ha a necessidade de se

conhecer os limites de toda a regido em questdo. Pois:

e Supondo que sga particionado um no interno de uma 20-D-B-Tree, onde 0 nimero

méximo de entradas por né € 5, e que a dimensdo de particionamento indicada pela

variavel dp corresponda a dimenséos, SO sera possivel definir o valor do elemento xs se
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2. K-D-B-Tree

forem conhecidos os limites da regido sob esta dimensdo. Caso contrario, uma regido
definida em um no superior pode ser invadida. Além disso, em geral, xs € escolhido

como sendo a mediana do nimero de entradas ou de pontos existentes no no.

O problema gerado pela necessidade de armazenar todos os limites de um regido é que, para um
n6 de tamanho fixo, correspondente a uma péagina de disco, aumentar a dimensdo implica
aumentar o espaco ocupado por uma entrada, o que leva a diminuir a quantidade de entradas por
no. Com isso, além de aumentar a altura da érvore, pode-se chegar ao ponto em que apenas uma
entrada ocupe o0 no inteiro, degenerando a K-D-B-Tree para uma lista encadeada. Pode acontecer,

ainda, que nenhuma entrada caiba em um no, tornando necessarios ajustes na estrutura de dados.

Além dos problemas encontrados em funcéo da variagdo da dimensdo, a K-D-B-Tree apresenta
problemas quanto a: a auséncia de uma politica bem definida de reorganizagéo, a necessidade de
propagar o particionamento arvore abaixo e a possibilidade de que a taxa de ocupacdo caia a

valoresindesgjaveis.
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3. R-TREE

Este capitulo foi baseado em [GuttmanA_84] e apresenta o funcionamento e a estrutura de dados
do MIE R-Tree. Ao final serafeitaumaanalise critica, visando sua aplicagdo em altas dimensoes.

A notacdo utilizada pelo autor serd mantida.

3.1 Introducao

O MIE R-Tree €, sem sombra de dividas, o SAM mais referenciado na literatura, sendo o mais
importante entre os que aplicam o conceito de MBR (Minimum Bounding Rectangle, ou retangulo
limitrofe minimo). Consiste basicamente de um SAM que faz decomposicdo espacial irregular

recursiva, organizada em diretorios hierérquicos.

3.2 Estrutura de dados

A R-Tree € uma arvore balanceada em funcgéo da atura, sendo que as folhas contém ponteiros
para os atributos ndo espaciais dos objetos. Os nds correspondem a péginas de disco, com as

seguintes caracteristicas (ver Figura 7, obtida em [GuttmanA_84]):

e cada folha contém entradas do tipo (I, Tid), em que Tid se refere (pode ser um
ponteiro) a uma tupla na base de dados, contendo os atributos ndo espaciais do objeto.

E | corresponde a0 MBR deste objeto;

e cadano interno contém entradas do tipo (I, Cid), em que Cid € um ponteiro para algum
filho. Ao passo que | corresponde ao MBR que cobre todas as regides descritas pelos

MBR dos nés inferiores;

e Considere-se M o nimero maximo de entradas em um nd. Assuma-se, entdo, m < M/2

0 parametro gque especifica o0 nimero minimo de entradas em um no.

A R-Tree apresenta as seguintes propriedades:
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‘RS‘RQ‘RlO‘ ‘Rll‘RlZ‘ ‘ ‘Rl3‘R14‘ ‘ ‘RlS‘RlG‘ ‘ ‘Rl7‘R18‘R19‘
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Ponteiros para os atributos ndo espaciais dos objetos
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Figira 7: EXemplo de wma R-Treey Representago ent memdria; by Representagio espacial con os MBRs.

e Todafolha contém entre m e M entradas, exceto araiz;

e Para cada entrada do tipo (I, Tid) em uma folha, | € o MBR que contém o objeto

descrito por Tid,;

e Todo no interno tem entre m e M filhos, amenos que sgjaaraiz;
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e Para cada entrada do tipo (I, Cid) em um né interno, | € o MBR que engloba todos os
MBRs de seusfilhos;

e A raiz tem no minimo dois filhos, a menos que seja umafolha;

e Todas as folhas aparecem no mesmo nivel.

A atura de uma R-Tree com N registros € no maximo |log,NJ-1, porque o nimero minimo de
entradas por né € m. O nimero maximo de nés é [N/m] + [N/mf]+...+1. A pior taxa de ocupacéo
paratodos os nés, exceto pararaiz, € mM. Os nés tendem ater mais do que m entradas, o que ir4

diminuir a altura da érvore e melhorar a taxa de ocupacéo.

3.3 Consulta

A consultana R-Tree é similar a feita na B-Tree. Pode ser necessario percorrer mais do que uma
subarvore de um determinado n6, aumentando o custo da consulta. Os algoritmos de insercéo e

particionamento devem ser projetados de forma aminimizar este aumento.

Considere-se E.I como sendo o MBR referente a entrada E, e E.p como sendo um Tid ou Cid. O

Seguinte algoritmo descreve uma consulta:

Algoritmo 4: Consulta
Encontra todas as entradas cujos MBRs coincidem com um intervalo espacia de consulta
S apartir daR-Tree cujaraiz €indicada por T:

1. Se T é um no interno, percorra todas as suas entradas E para verificar se E.l faz
intersecd0 com S Para todas as entradas que fazem intersegdo, execute este passo

novamente, considerando T como sendo a subarvore apontada por E.p;

2. Se T é umafolha, percorratodas as entradas E para verificar se E.l faz intersecdo com

S Se as entradas fazem intersecéo, entdo compdem o conjunto resposta.
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3. R-Tree

3.4 Insercéo

Insercdo na R-Tree € similar a feita na B-Tree, sendo que novas entradas sdo acrescentadas nas
folhas, e 0s nés que ultrapassam a capacidade maxima de entradas, M, séo particionados. O

particionamento €, entdo, propagado para os pais.

Os seguintes algoritmos descrevem ainser¢ao:

Algoritimo 5: Tusergiio
Insere uma nova entrada E em uma R-Tree:

1. Use EscolheFolha para obter afolha L onde E deve ser incluido;

2. Se L tem espago para mais uma entrada, insira E. Caso contrério, use ParticionaNo

paraobter L e LL contendo E e as antigas entradas de L ;

3. Use Ajustar Arvore passando L como pardmetro para propagar as mudancas necessarias

arvore acima. Se L foi particionado, passe LL também;

4. Se a propagacdo do particionamento ao longo da arvore provocou o particionamento

daraiz, crie umanovaraiz tendo os dois nés gerados como filhos.

Algoritmo 6: EscolheFolha

Selecionaafolhaem que E serdinserida:
1. FacaN corresponder araiz;
2. SeN éumafolha, retorne N;

3. Sendo, faga F corresponder a entrada de N cujo MBR F.I necessita de menor expanséo

paraenglobar E.l. No caso de empate, escolha a entrada com MBR de menor &areg;
4. FacaN corresponder ao filho de F referenciado por F.p. Retorne ao passo 2.

Algoritmo 7: AfustarArvore

Percorre arvore acima, a partir de uma folha, gjustando os MBRs e propagando os

particionamentos:
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1. Fagca N = L. Se L foi particionado anteriormente, faca NN corresponder ao né

resultante do particionamento;
2. SeN éaraiz, encerre;

3. Considere P como sendo o pai de N e Ey como sendo a entrada de P referente a N.

Ajuste Ey.l de formaaenglobar todos os MBRs de N;

4. Se NN foi gerado, crie uma nova entrada Eny, com Enn.p referenciando NN e Eny.l
englobando todos os MBRs de NN. Se houver espago em P, insira Eyy. Caso contrario,

use ParticionaNo para obter P e PP contendo Eny € as antigas entradas de P;

5. FacaN = P. Se N foi particionado, fagca NN = PP. Retorne ao passo 2.

O agoritmo ParticionaNo sera descrito na segéo 3.6.

3.5 Remocéo

Os seguintes passos s80 executados para se remover aentrada E:

Algoritmo 8: Remove

Remove umaentrada E de uma R-Tree:

1. Use EncontraFolha para obter a folha L que contém E. Se a entrada E ndo foi

encontrada, encerre;
2. RemovaE del;
3. Execute CondensaArvore, passando L como parametro;

4. Se araiz ficou com apenas um filho apds o passo anterior, transforme este filho na

novaraiz.

Algoritmo 9: EncontraFolha

Encontra a folha que contém a entrada E, a partir da R-Tree cujaraiz é indicada por T:

1. Se T é um no interno, percorra todas as suas entradas F para verificar se F.l faz

intersecdo com F.Il. Para cada entrada que faz intersecéo, execute este passo
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2.

novamente considerando T como sendo a subarvore apontada por F.p, até que E sgja

encontrado ou que todas as subarvores tenham sido checadas;

Se T é umafolha, percorra cada entrada para verificar se corresponde aentradaE. Se E

for encontrado, retorne T.

Algoritmo 10: CondensaArvore

Dada umafolha L, da qua uma entrada foi removida, eliminar esta folha caso tenha um

nimero de entradas menor do que o minimo m, e reinserir suas entradas. Propagar a

eliminacdo desta folha, se necessario. Ajustar todos os MBRs arvore acima:

1

Faca N = L. Considere Q como sendo um conjunto que ira conter os nos eliminados,

inicialmente vazio;

Se N éaraiz, vapara o passo 6. Caso contrério, considere P como sendo o pai de N e

En como sendo a entrada a entrada de P referente aN.

Se N tem menos do que m entradas, elimine Ey de P einsiraem Q;

Se N nédo foi eliminado, gjuste Ey.l de forma a englobar todos os MBRs de N;
Faca N = P. Retorne ao passo 2.

Reinsiratodas as entradas existentes em Q. As entradas que faziam parte de folhas, séo
reinseridas em folhas, da mesma forma que no Algoritmo 5 (Insercéo). Mas, entradas
gue faziam parte de nés internos tém que ser reinseridas no mesmo nivel em que se
encontravam, de forma que as folhas das subarvores referentes as suas entradas fiquem

no mesmo nivel que as outras folhas da &rvore principal.

3.6 Particionamento

O particionamento deve ser feito de forma a evitar que os dois nés gerados tenham sempre de ser

percorridos quando da execugdo de uma consulta. Um né deve ou ndo ser percorrido, conforme o

seu MBR total faca ou ndo intersecdo com o intervalo de consulta. Para tanto, a érea total dos

MBRs de cada um dos nés gerados a partir do particionamento, deve ser a menor possivel. Como

pode ser observado, as éreas dos MBRs (linhas tracejadas) na Figura 7a, so maiores do que as
dos MBRs (linhas tracejadas) da Figura 7b.
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A seguir, serdo resumidas trés propostas para a) b)

executar o particionamento de um no, com M+1 | 1

entradas, de forma a gerar dois outros nés com

MBRs de &reas minimas;

Figura 8: Exemplo de wn particionamento. ) Bom particionamento; b) Man
3.6.1 Algoritmo Exaustivo particionaneto.
A formamais direta de se encontrar os dois nos de
areas minimas € testar todas as possibilidades de agrupamento das M+1 entradas e escolher a
melhor. Porém, o nimero de possibilidades é aproximadamente 2¥*. Desde que um valor
razoavel paraM é 50 [GuttmanA_84], o nimero de agrupamentos possiveis é consideravel mente

grande.

3.6.2 Algoritmo Quadratico

A proposta aqui € encontrar uma combinacdo de entradas com area pequena. Ndo se garante,
porém, que sgja esta a melhor combinagdo possivel. O custo € quadrético em relagdo a M e

linear em relacdo ao nimero de dimensdes.

O primeiro passo consiste em obter duas entradas, dentre as M+1, como sementes (primeira
entrada) para compor 0s dois grupos que serdo gerados apos o particionamento. Estas sementes
correspondem as entradas que iriam gerar a maior area, quando comparadas duas a duas, caso
fossem colocadas no mesmo nd. Ou sga, subtraindo a area do MBR que engloba estas duas
entradas da soma das &reas das proprias entradas, o valor seria maior do que o resultante do
mesmo calculo aplicado aos outros pares de entradas. As entradas restantes sdo escolhidas e

inseridas como descrito a seguir:

Algoritmo 11: ParticionamentoQuadritico

Dividir um grupo de M+1 entradas em dois grupos:

1. Execute ObtémSementes para escolher as duas primeiras entradas e inclua uma em

cada grupo;
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2. Setodas as entradas ja foram inseridas, encerre. Se um dos grupos possui t&o poucas
entradas, de forma que todas as outras tenham que ser nele inseridas afim de que passe

ater o nimero minimo m de entradas, insira todas e encerre;

3. Execute ObtémProximaEntrada para obter a proxima entrada a ser inserida. Insira esta
entrada no grupo gue cujo MBR tota tera que ser menos expandido apds a insercéo.
Na ocorréncia de empate, a insercdo € feita naquele de menor &rea total. Depois,
naquele com menor nimero de entradas e por fim, no que apresenta os dois casos.

Retorne ao passo 2.

Algoritmo 12: ObtémSementes

Seleciona duas entradas para serem as primeiras de cada grupo:

1. Para cada par de entradas, E; e E;, componha um MBR J que engloba E;.l e Ex.l.
Calcule: d = &rea(J) - &rea(E,.l) - &rea(Ez.D);
2. Escolha o n6 que apresenta o maior valor de d.

Algoritmo 13: ObtémPrivimaEntrada

Escolhe uma entrada, dentre as que restam, para ser testada em um grupo:

1. Para cada entrada E que ainda ndo foi inserida em um dos grupos, calcule d; =
aumento necessario a area do MBR total do primeiro grupo para incluir E.l.

Considerando, agora, 0 segundo grupo, calcule d, da mesmaforma;

2. Escolha qualquer entrada que apresente a maxima diferenca entre d; e d».

3.6.3 Algoritmo Linear

Este algoritmo apresenta custo linear em relagio a M e ao niimero de dimensdes. E basicamente
idéntico ao anterior, mas usa uma versao diferente do Algoritmo 12 (ObtémSementes). Além
disto, o Algoritmo 13 (ObtémProximaEntrada), escolhe qualquer entrada dentre as que ainda

restam.

Algoritmo 14: ObtémsementesLinear

Seleciona duas entradas para serem as primeiras de cada grupo:
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1. Aolongo de cada dimensdo, encontre a entrada cujo MBR tem o lado inferior mais ato

e aque tem o lado superior mais baixo. Armazene a distanciaentre eles;

2. Normalize as disténcias dividindo pelo tamanho de todo o conjunto ao longo da

dimens&o correspondente;

3. Escolhao par com amaior distancia normalizada, dentre todas as dimensoes.

3.7 Conclusdes Parciais

Por serem os dados organizados através de MBRs, a R-Tree apresenta a mesma dependéncia em
funcéo da variagdo da dimensdo encontrada na K-D-B-Tree. Consequentemente, cabe considerar

o que foi dito na secdo 2.6 quanto aos problemas da quantidade de entradas por no.

Além deste problema, como os MBRs de uma R-Tree ndo sdo diguntos, mais do que uma
subarvore vira a ser percorrida durante uma consulta. Ocorre, ainda, que nem todas as subarvores
percorridas possuem objetos que satisfagcam a consulta, diminuindo o indice de eficiéncia

baseado na relacéo objetos encontrados vs. nos visitados.

Em contrapartida, pode-se destacar que: a R-Tree apresenta uma politica bem definida de
reorganizacéo de dados, o particionamento de um no interno ndo precisa ser propagado arvore
abaixo, uma taxa de ocupacdo minima é garantida e podem ser armazenados dados pontuais e

espaciais.

Existem duas variacOes da R-Tree que procuram minimizar o problema da sobreposicdo dos
MBRs: a R-Tree [BeckmannN_90] e a R'-Tree [GaedeV_97] [SametH_90]. A primeira
apresenta modificagbes no algoritmo de particionamento de um né de forma a diminuir a
incidéncia de sobreposicdes, mas ndo elimina totalmente este problema. Assinala Berchtold
[Berchtold_96] que o aumento da dimensdo resulta em maior nimero de sobreposi¢les, tanto na

R-Tree, quanto naR -Tree,

Na R"-Tree, por sua vez, quando ha a necessidade de sobreposicio dos MBRs, 0s objetos que

forcam esta sobreposicdo sdo “cortados’, gerando MBRs diguntos. No entanto, o
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particionamento também é propagado arvore abaixo e a inser¢do e remogao S80 mais custosas
[GaedeV_97].
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4. TV-TREE

Este capitulo foi baseado em [LinK_94] e apresenta o funcionamento e a estrutura de dados do
MIE TV-Tree. Ao final serafeita uma analise critica, visando sua aplicagdo em altas dimensdes.

A notacdo utilizada pelo autor serd mantida.

4.1 Introducao

A TV-Tree € um PAM que trabalha com o conceito de MBR armazenando os dados apenas em
nos folhas e 0s seus respectivos MBRs em nds internos de uma arvore. Esta estrutura propde
contrair e estender dinamicamente o vetor de caracteristicas (coordenadas do ponto). Em outras
palavras, ao invés de usar um nimero fixo de coordenadas do ponto, a TV-Tree procura usar, em

nivels mais altos da arvore, uma quantidade menor de coordenadas, tidas como mais relevantes.

Quando novos objetos sdo inseridos na &vore, pode vir a ser necessario 0 uso de outras
coordenadas para discriminar melhor estes objetos. A idéia principal é acrescentar novas
coordenadas apenas quando sdo realmente necessé&rias, suavizando, assim, os efeitos relativos a
dimensionalidade do espaco. Um dos beneficios adquiridos € o de tornar possivel uma

guantidade maior de entradas nos nés situados em nivels mais altos da estrutura.

A sigla TV vem de Telescopic-Vector tree (ou, arvore de vetores telescopicos), fazendo uma
analogia a0 movimento de contrair e estender um telescdpio. Ainda com esta idéia, a TV-Tree
chama de “funcéo telescopica’ a fungdo utilizada para contrair e estender as coordenadas dos

pontos.

Esta funcéo é definida da seguinte maneira:

=

e dado um vetor X, n X 1, e uma matriz A, m X n (m < n), chamada de matriz de
contragdo, o vetor ApX, m X 1, € uma m-contragdo de X . Uma sequéncia de tais
matrizes, com m = 1, 2, ..., descreve uma funcéo telescopica, desde que a seguinte
condicdo sga satisfeita: se as my-contragdes de dois vetores, X e y, S0 iguais, entdo,

também s30 iguai s as respectivas mp-contracoes, para qualquer m, < m.
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O exemplo mais simples para esta funcéo € a que utiliza a seqiéncia das A, matrizes diagonais,
gue simplesmente trunca o vetor. Esta funcdo foi usada para gerar os exemplos descritos neste

capitulo. Em [LinK_94] podem ser encontrados outros exemplos.

Para a TV-Tree o termo MBR n&o se refere a retdngulos, mas sim a regides do espago, pois
podem ser usadas regides como: (hiper)esferas, (hiper)retangulos, (hiper)cubos, regides limitadas
em agumas dimensdes e em outras ndo, etc. O termo MBR fica, entdo, com o seguinte

significado: MBR - Minimum Bounding Region (ou, regido limitrofe minima).

Dentre os formatos para estas regifes o de representacdo mais facil é a esfera, pois exige que
apenas o centro e o raio segjam armazenados. Uma esferade raio r € definida como o conjunto de
pontos cuja distancia Euclideana ao centro da esfera € menor ou igua ar. Vale notar que a
disténcia Euclideana & um caso especial dameétrical,, comp = 2:

L) =[S | ®

Para a L; (ou distancia Manhattan, ou distancia city-block), o formato gerado equivale a um

diamante; paraL.., 0 formato gerado equivale aum cubo.

Uma esfera L, de centro € eraio r, € definida pelo conjunto de pontos cuja a distancia L, ao
centro ¢ € menor ou igual ar. Os agoritmos apresentados adiante suportam qualquer métrica Ly,
sem necessitar alteragdes. O Unico algoritmo que depende do formato utilizado € o que calcula o

MBR de um conjunto de pontos.

4.2 Estrutura de Dados

O n6 da TV-Tree representa 0 MBR dos nés descendentes. Cada regido € representada por um
centro, que é definido por um vetor telescopico (gerado pela funcéo telescopica), e um valor
escalar correspondente ao raio. O termo TMBR (Telescopic Minimum Bounding Region ) sera

usado para designar um MBR cujo centro € um vetor telescopico.
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Uma esfera telescopica L, com centro C, raio r e dimensionalidade d, das quais o estéo ativas, €

definida pelo conjunto de pontos Y , tais que:

Ci:yiii:]-a-":d-a (2)

d
Pz 3 (e -y) ©)
i=d-a+1
Na Figura 9a, por exemplo, D2 tem a primeira dimensdo inativa e a segunda ativa. Apenas a
primeira dimensdo de D1 esta ativa. A dimensionalidade de D1 é 1 (apenas a primeira dimensdo
foi levada em consideracdo para determinar D1) e a dimensionalidade de D2 é 2 (as duas

dimensdes foram consideradas).

O conceito de dimensdes inativas tem como base a seguinte idéa

e amedida em que a arvore aumentar em altura, algumas folhas serdo compostas por
pontos que possuem, eventualmente, as mesmas k primeiras coordenadas. Caso isto
ocorra, os TMBR iniciais consideram que as k primeiras dimensdes destes pontos séo

inativas, pois ndo trazem nenhuma contribui¢do no sentido de discrimina-los.

Como consequiéncia, os algoritmos sdo definidos de forma que as dimensoes ativas sgjam sempre
as Ultimas. Além disso, o valor de o pode ser gjustado garantindo que todos os primeiros TMBRs
de uma arvore possuam este mesmo valor. O valor de o é, na verdade, um parametro da TV-Tree.
Logo, o numero de dimensdes ativas (o) de uma TV-Tree, € 0 numero de dimensdes ativas de

todos os seus TMBRs.

A notacdo TV-1 indica uma TV-Tree com o=1. A Figura 9 exemplificauma TV-1 (Figura 9a) e
uma TV-2 (Figura 9b, c). O valor de o pode ser visto como o poder discriminatorio da arvore. A

medida que um maior poder discriminatorio se faz necessario, novas dimensdes so introduzidas.

A estrutura de dados de um TMBR é composta por: um vetor telescopico, contendo o nimero de
dimensdes (quantidade de coordenadas) e uma lista de coordenadas; e o valor do raio. A arvore

gerada € semelhante a da R-Tree, e apresenta as seguintes caracteristicas:

e cadand contém um conjunto de entradas que correspondem aos TMBRS,
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todos os descendentes de uma

entrada estdo englobados por " [01 [02 ] b3 ] b4]

seu TMBR; Tm B; FDZ e ] [c FZH D\'| | E6 ]
e 0s TMBRs podem  ser : e "

sobrepostos; Im ’

e cada né eqglivale a uma pagina

Figira 10: EXemplo de wma TV-1 MBRSe forma de diamantes).
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D1: centro (2), raio 1 D1: centro (2,6), re%:iiéu?l 1: EXenyflo e n TV'%(M;Bnﬁs(E"fefﬁ'%% 9fems).
D2: centro (7,6), raio 2 D2:centro (7,4), raio 1

NGmero de dimensdes ativas: 1

e Centro do TMBR

Nimero de dimensdes ativas: 2

< Indica que se extende ao infinito ao longo de tal dimensé&o

D2:centro (7,4), raio 1
Nimero de dimensdes ativas: 2

Figira 9: EXemplos de TaMBRs (emt forma de Diamantes ¢ Eferas). a) OL = 1; b) Ol =2; ¢) OL = 2.

e como o tamanho de uma entrada varia de acordo com a dimensionalidade do vetor

telescopico, a quantidade total de entradas que um né pode ter também varia. Esta

guantidade é definida pelo tamanho (em bytes) de um né e pelo tamanho dos objetos

(pontos e TMBRS) nele inseridos.

A Figura 10 apresenta uma TV-1 e a Figura 11 apresenta uma TV-2. A faixa A-1 corresponde a

pontos e as faixas D1-D4, SS1-SS2 e S1-S4 correspondem a nés internos. Apenas as duas

primeiras dimensdes s&o mostradas.

4.3 Consulta
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A consulta na TV-Tree € similar a feita na R-Tree. A partir da raiz, cada uma das entradas é
examinada e a subarvore referente aquelas cujo TMBR faz intersecdo com a regido de busca é
percorrida recursivamente. Pode ser necess&rio percorrer mais do que uma subérvore de um

determinado no, pois os TMBRs ndo sdo, necessariamente, digjuntos.

4.4 Insercéao

A insercdo € iniciada por uma busca percorrendo as subarvores mais adequadas a receberem o
novo ponto (os critérios para indicar esta adequacdo sdo apresentados a seguir). Ao alcancar uma
folha, ainsercdo é feita. Se a quantidade méxima de entradas de um no foi superada, ou ele é
particionado, ou algumas de suas entradas sdo reinseridas. Ap0Os a insercdo, 0s gjustes necessarios

nos TMBRs sdo propagados &rvore acima.

Um TMBR pode ser gustado de duas formas. aumentando 0 seu raio ou decrementando sua
dimensionalidade (contraindo o vetor telescopico do seu centro) de forma a acomodar 0 novo

ponto. A Figura 12 ilustra o gjuste no TMBR D1, de uma TV-1, paraincluir o ponto P.

A escolha da subérvore a ser percorrida paraincluir um elemento e (ponto ou TMBR), baseia-se

NOS seguintes critérios:
e Aquelaem gue o guste no TMBR gera a menor quantidade de regides sobrepostas;

e Aquelacujo TMBR necessita de menor gjuste quanto a sua dimensionalidade. Ou sgja,
se h& a necessidade de diminuir a dimensionalidade do TMBR, escolha aguele que

sofrera a menor reducao;

e Aquela cujo TMBR necessita o - 9

de menor aumento em seu raio;

e Agquelaonde adistanciaentre o Dlop —_— ‘ p
ponto a ser inserido e o centro ‘D1
do seu TMBR é minima. ! ~ ! o
3 5 > 375 >
\ A 4
Durante a inser¢do, um no pode ter a D1: Centro(3,5), raio 4 D1: Centro(4), raio 1

Figira 12: EXemplo de insergdo. O TMBR D1 ¢ ajustado para incluir o ponto 7.
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guantidade maxima de entradas ultrapassada em duas situacfes. por estar recebendo mais uma
entrada ou porque alguma das entradas ja existentes teve o seu TMBR modificado (uma tentativa
de estender o vetor telescOpico aumentaria 0 espago necessario para armazena-lo, por exemplo).
A solucdo mais simples seria particionar 0 n0. Porém, outra opcéo apresentada pela TV-Tree €
reinserir alguns elementos apartir daraiz. A vantagem com esta Ultima opc¢éo é que aumenta-se a

chance de colocar em um mesmo no elementos que se encontram mais proximos.

Quando o nimero de entradas em um nd é superado, 0s seguintes critérios sdo utilizados para

decidir o que deve ser feito:

e se for uma folha, uma porcentagem (p;) pré-determinada de suas entradas seréo
reinseridas, se estafor a primeiravez que o espaco do no € esgotado durante a insercéo
corrente. Caso contrério, a folha ser4 particionada. Politicas diferentes podem ser
utilizadas para decidir que entradas devem ser reinseridas. Uma opcéo é escolher a que

Se encontra mais distante do centro da regiéo;

e se 0 no for interno sera sempre particionado e o resultado sera propagado arvore
acima.
Algoritmo 152 Insergio
Inserir o elemento e narvore cujaraiz € indicada por N:

1. Use EscolherEntrada para determinar a subarvore a ser percorrida, até uma folha ser

alcancada. Faga L conter o endereco desta folha;
2. InsraeemlL;
3. seonumero de entradas de L foi superado:
3.1. entdo, seestaé aprimeiravez durante ainsercao:

3.1.1. ent&o, obtenha os p;; elementos mais distantes do centro de L e reinsira-0s
desde araiz;

3.2.  sendo, particionelL;

4. Atualize os TMBRs necessarios. Particione 0s noOs internos gque superarem a

quantidade méxima de entradas.
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45 Particionamento

O particionamento da TV-Tree pode ser feito de varias formas. Em [LinK_94], duas sdo
destacadas:

e pelo uso de alguma técnica de agrupamento visando manter em um né os objetos
(pontos e TMBRs) que se encontram mais proximos entre si, por exemplo: dois
objetos, 0s que apresentam a maior distancia entre si, sdo escolhidos como sementes
para encabecar os dois grupos que serdo gerados; a partir dai, os outros objetos séo
inseridos de forma a manter os mais préximos no mesmo grupo. Ou seja, cada objeto é
comparado com as sementes e inserido no grupo encabecado por aguela de menor

distdncia a0 mesmo.

e pelo uso de aguma técnica de ordenagdo (space-filling curves [GaedeV_97]
[SametH_90], por exemplo). Os vetores sdo ordenados e em seguida o no é
particionado segundo algum critério, por exemplo: manter em um mesmo nO 0S

objetos que, juntos, somam o0 menor raio.

4.6 Remocéo

A remocdo é semelhante afeitana R-Tree. A arvore é percorrida até que a folha onde se encontra
0 objeto a ser removido sga atingida. Em seguida, 0 mesmo é removido e as ateraches
necessarias (ajustes nos TMBRs dos nos superiores) sdo propagadas arvore acima. No caso de um
no ficar com menos do que a quantidade minima de entradas, o mesmo é removido e suas

entradas s3o reinseridas.

4.7 Conclusdes Parciais

A proposta de trabalhar com um subconjunto das coordenadas dos pontos a cada instante acaba
diminuindo os problemas de ocupacdo dos nés (quantidade de entradas por n6) encontrados nas
duas outras estruturas aqui apresentadas. Mas, mesmo assim, pode haver alguma queda de

desempenho para dimensdes mais elevadas.
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Com a R-Tree, 0 nUmero méximo de entradas por n6 diminui drasticamente a medida em que a
dimensdo aumenta. Porém, como a TV-Tree trabalha com um subconjunto de coordenadas, esta
diminuicdo é amenizada, tornando sua aplicagdo para atas dimensdes mais apropriada. Mas,
mesmo assim, este recurso ndo garante que seja possivel armazenar os TMBRS dos nés internos
guando indexando pontos em altas dimensdes, pois pode ocorrer que um TMBR venha a ser
estendido de tal forma que nédo sgja possivel armazena-lo em um Unico nd. Em outras palavras,
esta estrutura apresenta um comportamento em funcéo do aumento da dimensdo melhor que o

apresentado pela R-Tree, mas néo resolve de todo os problemas relativos a dimensionalidade do

espaco.

Outro problema encontrado é que os TMBRs ndo sdo digjuntos, o que pode levar a uma queda no

desempenho das consultas provocada pela necessidade de visitar uma maior quantidade de nés.

Finalizando, a TV-Tree apresenta uma politica bem definida de reorganizacdo de dados, o
particionamento de um no interno ndo precisa ser propagado arvore abaixo e uma taxa de

ocupacdo minima pode ser mantida.
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5. TESTANDO A R-TREE EM VARIAS DIMENSOES

Este capitulo apresenta resultados de simulagdes feitas com o MIE R-Tree para dimensdes
variadas. Inicialmente serd descrito como os dados de simulacéo foram gerados e como foi feitaa
simulag&o. Em seguida, serdo apresentados os resultados destas simul agdes e as conclusdes desta
fase do trabal ho.

5.1 Dados Espaciais

O universo de estudo desta simulagdo constituiu-se de 12.000 vetores de 256 elementos
representando 12.000 pontos no espago de dimensdo 256. Para variar as dimensdes foram
considerados os k (sendo k a dimensdo em teste) primeiros elementos destes vetores. O

procedimento utilizado para a obtencéo dos vetores é descrito a seguir.

A intensdo inicia era testar o funcionamento da R-Tree em dimensdes variadas indexando
vetores de caracteristicas gerados a partir de imagens médicas. No entanto, um nimero razoavel
de vetores seria em torno de 10.000, ou segja, seriam necessarias 10.000 imagens meédicas, em
meio digital, para gerar estes vetores. Como esta quantidade € muito alta, dificultando a obtencéo

das imagens parateste, o conjunto de dados foi gerado da seguinte forma:

e 0 algoritmo que seria utilizado para extrair as caracteristicas das imagens gerava um
vetor contendo o histograma de cores para variagdes de tons de cinza em uma escala
com 8 bits de profundidade (256 tons diferentes). Ou sgja, para cada tom da escala de
cinza, a partir de uma imagem, seriam contados os pontos (pixels) com aquele tom.

Com isso, pretendia-se criar vetores com 256 €l ementos.

e para substituir as imagens, foi montado um arquivo contendo dados bin&rios. Na
literatura, diversas idéias tém sido aplicadas para gerar dados amostrais. indexar
retngulos obtidos no esgquema de um circuito integrado de computador
[GuttmanA_84], processar palavras de um dicionario  extraindo vetores de
caracteristicas [LinK_94], gerar dados aleatoriamente [Berchtold _96], etc. Procurando
estar proximo ao que seria feito com as imagens médicas e para que fosse possivel

gerar varios vetores com 256 elementos, trilhas de musicas de um CD foram copiadas
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digitalmente para o disco rigido e concatenadas, gerando um arquivo de tamanho

equivalente ao do nUmero de imagens que se desgjava indexar.

e pretendia-se utilizar 12.000 imagens do tipo 220 X 220 X 8 (linhas X colunas X
profundidade em bits), totalizando 48.400 bytes por imagem. Foi, entdo, gerado um
arquivo com 580.800.000 bytes.

e apartir dai, os vetores foram montados em outro arquivo. Foram armazenados o0s 256
valores encontrados por vetor e a posi¢ado no arquivo de trilhas musicais do primeiro
byte de cada subconjunto de 48.400 bytes. Foi feito, entdo, um programa que percorria
0 arquivo gerando (simulando) o histograma de cores a partir de blocos de 48.400
bytes.

Os vetores assim formados apresentam uma dependéncia linear entre seus elementos onde o
somatorio destes, para qualquer vetor, éigua a 48.400. Com isto, 0s pontos representados pelos
vetores estardo distribuidos de maneira ndo uniforme, ao longo de uma “hiper-superficie”’
discreta, no espaco. Observa-se, ainda, que os dados gerados podem ser coincidentes. Ou sgja,
ndo é garantida a unicidade destes vetores (podem existir varios vetores com 0S mesmos

elementos, indicando 0 mesmo ponto no espaco).

5.2 Material

Para a simulagdo foi utilizado o seguinte sistema computacional: microcomputador Pentiun Il
300 MHz com 256 MB de memoria principal, 3 GB de disco rigido e sistema operacional Linux
Kernel 2.0.35 distribuicdo Red Hat.

Os nos das R-Trees usadas na simulagéo tinham 4.096 bytes. Foram feitos testes com os trés
algoritmos de particionamento descritos na se¢do 3.6. A quantidade maxima de entradas por né
foi determinada pela dimensdo em teste, sendo a quantidade minima definida como metade da
méxima. A Tabela 1 apresenta a relagdo de quantidades maxima e minima de entradas por no

versus a dimensao.
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O codigo da R-Tree foi obtido em [GuttmanA_97] e adaptado para atender as necessidades

geradas por esta ssmulacéo (tamanho do né, variacdo na dimensdo, seqiéncia de teste, etc.). Este

codigo gera a arvore totalmente residente em memoria principal .

Tabela 1: Quantidades mixima ¢ minima de entradas por nd da R-Tree em fungdo da dimensio em teste.

Dimensao 2 4 8 16

32 64 128 255

Quantidade Maxima de Entradas 254 127 63 31
Quantidade Minima de Entradas 102 56 30 15

15 7 3 2
7 3 1 1

O no da R-Tree é composto pelos seguintes dados, com seus respectivos tipos (em Linux, os

tipos inteiro e ponteiro ocupam 4 bytes):
¢ nivel daarvore, tipo inteiro;
e (Quantidade de entradas, tipo inteiro;

¢ conjunto de entradas. Cada entrada € composta por:

e endereco do filho, para nds internos. Ou, endereco do objeto no arquivo de

dados, referente a entrada. Ambos com tipo ponteiro;

e vetor de intervalos. Cada intervalo, um por dimensdo, possui os limitantes

inferior e superior do MBR na dimensdo correspondente. O tipo de cada

limitante éinteiro.

5.3 Método

O método utilizado nesta simulagéo foi baseado no que Guttman apresentou em [GuttmanA_84].

Cada simulagdo foi composta por 3 etapas:

1. Insercdo: 10.000 vetores foram inseridos, um a um, na mesma ordem em gue foram

gerados. Para efeito de andlise de desempenho, apenas os 1.000 ultimos foram

contabilizados;

2. Consulta: foram feitas 1.000 consultas por coincidéncia exata (exact match query).

Considerando o conjunto dos 10.000 registros ja inseridos, foi feito um programa que

escolhia, aleatoriamente, 1.000 registros deste conjunto montando uma sequiéncia de
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busca. O programa foi feito de forma a garantir que 0 mesmo registro sO seria

consultado umavez.

3. Remocéo: foram feitas 1.000 remocdes. Considerando o conjunto dos 10.000 registros
jainseridos, 0 mesmo programa utilizado na etapa anterior foi usado para selecionar os

registros a serem removidos.

Foram realizadas um total de 21 simulagGes combinando as diferentes dimensdes com os 3
algoritmos de particionamento descritos na se¢cdo 3.6. Destas, duas apresentaram problemas de
segmentacdo de memoria e foram descartadas dos resultados, a saber: algoritmo Quadratico
aplicado as dimensdes 128 e 255. N&o foram feitas simulagbes com o agoritmo Exaustivo nas
dimensbes 2, 4 e 8, pois 0 tempo de execucdo seria muito grande (ver secdo 3.6.1, sobre
guantidade de combinagdes possiveis). A Tabela 2 mostra com um X as combinagfes que foram

avaliadas, perfazendo um total de 21 simulacdes.

Tabeln 2: Quantidade de entradas por 6 da R-Tree em fungio da dimensio em teste.

Dimensdo
Particionamento 2 4 8 16 32 64 128 255 Total
Exaustivo X X X X X 5
Quadratico X X X X X X 6
Linear X X X X X X X X 8
Total 2 2 2 3 3 3 2 2 19

Finalizando, a Ultima dimensdo testada foi 255. A dimensdo 256, que resultaria da seqiéncia de
poténcias de 2, somente permitiria armazenar um MBR com 256 intervalos em nés com 4096

bytes. Com 255 intervalos, foi possivel armazenar 2 MBRs.

5.4 Resultados e Discussao

Na presente secdo serdo apresentados e discutidos, sucessivamente, os resultados obtidos na

inser¢&o, consulta e remogao.

I nsercao
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A Tabela 3 apresenta a configuracdo das arvores apos a fase de Insercdo. Como pode ser

observado, a altura da arvore (item I) cresce com 0 aumento da dimensdo. Isto ocorre devido a

diminuicdo da quantidade maxima de entradas por n6. O mesmo comportamento € apresentado

pela quantidade total de nos e pelo tamanho do indice (itens 11 e l11, respectivamente).

Tabela 3: Configuragio da drvore apis a insergdo de 10.000 pontos.

Dimensao 2 4 8 16 32 64 128 255
|. AlturadaArvore

i. Exaustivo 3 4 6 9 14

ii. Quadrético 2 3 3 3 4 8

iii. Linear 2 3 3 3 4 7 13 17
I1. Quantidade Total de Nés

i. Exaustivo 469 1.038 2499 5005 10.005

ii. Quadratico 71 139 238 467 1025 4131

iii. Linear 77 140 239 470 1.010 3.320 9995 14.328
[11.Tamanho do i ndice (kB)

i. Exaustivo 1.876 4.152 9.996 20.020 40.020

ii. Quadratico 284 556 952 1868 4.100 16.524

iii. Linear 308 560 956 1.880 4.040 13280 39.980 57.312
|'V.Taxa de Ocupacéo

i. Exaustivo 4%  70% 71% 99% 99%

ii. Quadratico 69% 64% 71% 74% 71% 48%

iii. Linear 64% 64% T71% T4% @ 72% 57% 66% 84%

E fécil entender que, diante de uma capacidade menor de entradas por né, um nimero maior de

nés sga necessario  para
armazenar a mesma quantidade
de pontos. Isto aumenta a altura

da arvore e o tamanho do indice.

Como os itens I, 1l e Il da
Tabela 3 mostram, em funcéo da
variagdo da dimensdo, 0 mesmo
comportamento, somente 0

gréfico de um deles (item I) é

Figura 13: Altura da drvore apés 10.000 fnsergdes.

10

Dimenséao

100

1.000
—4— Exaustivo
—{l— Quadrético
—— Linear

apresentado (Figura 13). Ao observar este grafico, torna-se evidente uma diferenciacéo no

desempenho dos algoritmos por volta da dimenséo 64.
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Sabe-se que os pontos utilizados nas simulagBes ndo estdo uniformemente distribuidos no
espaco, pois existe uma dependéncia linear entre as coordenadas. A cada dimensédo apenas uma
parte destas coordenadas € utilizada. Aparentemente, as coordenadas relativas as dimensdes
acima de 32 afetam esta distribuicdo, afetando de alguma forma o comportamento (desempenho)

daarvore.

A taxa de ocupacdo se manteve entre 64% e 84% nas dimensdes abaixo de 32, inclusive. A faixa
obtida se encontra dentro do esperado para &vores semelhantes a B-Tree. Os agoritmos
Quadratico e Linear apresentam uma queda brusca nos valores da taxa de ocupacdo entre as
dimensbes 32 e 64 (de 71% para 48% e de 72% para 57%, respectivamente). Novamente,

observa-se que a distribuicéo espacial dos pontos possater influenciado estes resultados.

Outro resultado a ser observado é que o valor encontrado na dimensdo 64 para a taxa obtida com
o algoritmo Quadratico é inferior a ocupacdo minima por nd (50%). I1sso pode ser explicado da
seguinte forma: como ndo sdo feitas restricdes quanto a ocupacdo minima da raiz, este valor
indica que todas folhas e nés internos apresentam val ores préximos a 50% de ocupacdo, a0 passo

gue araiz apresenta um valor inferior a este.

As taxas de ocupacdo encontradas para as dimensdes 128 e 255 sdo, respectivamente: 66% e
84% para o algoritmo Linear e 99%, nos dois casos, para 0 algoritmo Exaustivo. Como o nimero
minimo e maximo nestas dimensdes sdo bastante proximos, a arvore tende a apresentar uma taxa

de ocupagdo mais préxima dos 100%.

Os resultados da Tabela 4 mostram o comportamento da R-Tree durante a inser¢éo dos ultimos
1.000 pontos, dentre os 10.000 inseridos. O numero de nés particionados por ponto inserido
apresenta um comportamento semelhante ao dos itens I, 1l e Ill da Tabela 3, discutidos

anteriormente. Este nimero aumenta gradual mente até a dimensdo 32, inclusive.

A dimensdo 64 da Tabela 4 mostra um aumento consideravel no item | (nimero de nos
particionados por inser¢éo) para os trés algoritmos: de 0,11 para 0,25 com o Exaustivo; de 0,10
para 0,50 com o Quadrético; e de 0,09 para 0,34 com o Linear. Este sato pode confirmar a

suspeita da heterogeneidade na distribuicéo dos pontos. A diminuicéo da quantidade de entradas
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por né, por si sO, ndo explica o aumento brusco do nimero de particionamentos, principamente

por ser este aumento comum a todos os a goritmos.

Ora, supondo uma maior concentracdo de pontos em determinada regido era de esperar que estes

Tabela 4: Desempentho da fnserdo. Foram considerados apenas os iiltimos 1.000 pontos.

Dimensao 2 4 8 16 32 64 128 255
I. NOs Particionados/| nser¢éo

i. Exaustivo 005 011 0,25 0,50 1,00

ii. Quadratico 001 002 003 004 010 050

iii. Linear 001 001 003 006 009 034 1,00 1,41
I1. N6s Acessados/I nsergéo

i. Exaustivo 305 411 6,25 950 15,00

ii. Quadratico 201 302 303 304 410 850

iii. Linear 201 302 302 306 409 733 1400 1841
I11.Tempo Total de Insercéo ()

i. Exaustivo 0,33 050 0,77 185 418

ii. Quadratico 065 062 065 063 080 2,02

iii. Linear 008 022 023 032 050 1,12 2,78 5,58

apresentassem uma tendéncia a ocupar 0 mesmo no da R-Tree, pois, assim, a érea obtida seria

menor. Conseqlentemente, este nd tenderia a ser particionado um nimero maior de vezes,

elevando a quantidade de particionamentos por ponto inserido.

O numero de nos acessados por insercdo (item Il da Tabela 4) esta préximo a atura da arvore

(item | da Tabela 3), como era esperado. O tempo total de insercéo (item Ill da Tabela 4)

apresenta um comportamento ao
longo da variacdo da dimenséo
semelhante a0 dositens |1, 1l eIl
daTabela 3.

O gréfico da Figura 14 apresenta
a evolucdo do tempo total de
insercéo ao longo da dimensdo.
A partir deste grafico conclui-se
gque o agoritmo Exaustivo

apresenta  melhor desempenho

(s)

Tempo Total de Insergao

6,00
5,00 +
4,00 +
3,00 +
2,00 +
1,00 +
0,00

1

10

100

Dimenséao

1.000
—&@— Exaustivo
—l— Quadrético
—— Linear

Figura 14: Tempo total de insergdo para1.000 poutos.

para dimensdes acima de 32, considerando o conjunto de pontos em uso. Entre as dimensdes 16 e
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32, os agoritmos Exaustivo e Linear apresentam o mesmo desempenho. Abaixo de 16, o Linear

apresenta um desempenho melhor.

Consulta

Os resultados da Tabela 5 mostram o comportamento da R-Tree durante 1.000 consultas do tipo

coincidéncia exata. Foram encontrados 1.018 pontos para todas as simulagdes com o algoritmo

Tabela 5: Desempentho obtido cont 1.000 consultas por comeidéncia exata.

Dimensao 2 4 8 16 32 64 128 255
I. Pontos Encontrados

i. Exaustivo 1.018 1.018 1018 1.018 1.018

ii. Quadratico 1.025 1.018 1.018 1.018 990 1.013

iii. Linear 1.025 1.018 1.018 1.018 1.018 1018 1.018 1.018
I1. N6s Acessados/Consulta

i. Exaustivo 225,67 15759 43,36 43,60 49,27

ii. Quadratico 358 129,12 187,10 225,33 159,50 84,57

iii. Linear 822 130,16 188,03 22497 16148 7426 98,77 91,78
[11.Tempo Total de Consulta (s)

i. Exaustivo 4,60 2,07 0,40 0,60 1,17

ii. Quadratico 0,10 5,47 7,45 4,73 2,05 0,75

iii. Linear 0,38 5,53 7,53 4,75 2,15 0,78 1,37 2,33
IV.Tempo Total/N6s Acessados/

Consulta

i. Exaustivo 0,020 0,013 0,009 0,014 0,024

ii. Quadratico 0,028 0,042 0,040 0,021 0,013 0,009

iii. Linear 0,047 0,043 0,040 0,021 0,013 0,011 0,014 0,025

Exaustivo; com o algoritmo Quadrético foram encontrados 1.018 pontos para as simulacfes nas
dimensdes 4, 8 e 16 e, respectivamente, 1.025, 990 e 1.013 nas dimensdes 2, 32 e 64; e para 0

algoritmo Linear, 1.025 pontos para a simulacéo na dimensdo 2 e 1.018 nas demais dimensdes.

Destes resultados conclui-se que, dos vetores gerados como descrito na segdo 5.1, dentre os
1.000 selecionados para consulta por coincidéncia exata, 5% sdo coincidentes na dimenséo 2 e
apenas 3,6% nas demais dimensdes, apresentando uma baixa taxa de colisdes apesar da

dependéncialinear entre as coordenadas.

Até o término deste trabalho, ndo se descobriu o porqué dos resultados apresentados nas
dimensbes 32 e 64 do algoritmo Quadratico. Era esperado o mesmo resultado obtido com os

outros algoritmos. A conclusdo imediata seria que este algoritmo gera os chamados falsos
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descartes (false dismissals), mas serdo necessarios mais alguns testes e andlises para confirmar

esta suposicao. Fica aqui, apenas a suspeita de haver problemas com este algoritmo.

O item |l da Tabela 5 apresenta 0 numero de nds acessados por consulta. De forma geral,
considerando que se trata de busca de pontos por coincidéncia exata era esperado que os
resultados ficassem préximos a altura da érvore, com uma pequena variacdo devido a ocorréncia
de MBRs sobrepostos. Porém, os resultados obtidos mostram um desempenho muito inferior ao
esperado, pois em 10 dos 19 casos sdo acessados um nimero de nés em torno de 35 vezes a

dturada arvore e no restante uma média de 5 vezes.

Este resultado indica que existe um nimero realmente grande de MBRs sobrepostos em nés
internos da arvore, apesar do baixo indice de colisdes. Porém, ao contrario do que se imaginava,

ndo foi identificada nenhuma

. 250,00
dependéncia destes resultados =
$200,00 +
com a variagio da dimens3o. S
» ©150,00 +
o u
Em outras palavras, para este 2 %100, 00 |
conjunto de dados, n&o pode ser @
$ 50,00 +
dito que, com o aumento da < 0.00 ‘ ‘
dimensdo o numero de MBRs 1 10 100 1.000
) . +Exaust’iv.o
sobrepostos aumenta, levando a Dimensdo T hacraen
uma diminui¢do no desempenho Figira 15: Nds Acessados/ Consalta vs. Dimensio.

de uma consulta.

Observa-se, ainda, que ha uma diferenciacdo nos resultados da dimensdo 64 com relagdo ao
nimero de nds acessados por consulta (Figura 15). Acredita-se que a distribuico espacial dos
dados esteja afetando, também, este resultado. Como ocorreu nesta dimensdo um ndmero maior

de particionamentos, é provavel que os MBRs resultantes se encontrem menos sobrepostos.

O tempo total de consulta reflete, em parte, 0 comportamento do nimero de nés acessados por
consulta. No entanto, uma observacdo deve ser feita: 0 nimero de nds acessados por consulta
aumenta entre as dimensdes 8 e 16 (de 187,1 para 225,33 com o algoritmo Quadrético e de

188,03 para 161,48 para o0 agoritmo Linear), enquanto que o tempo total de consulta diminui
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neste mesmo intervalo (de 7,45 para 4,73 com o algoritmo Quadrético e de 7,53 para 4,75 parao
algoritmo Linear), “quebrando” a tendéncia esperada de que estes valores tivessem a mesma

evolucao.

Para entender este comportamento, foi calculado o tempo médio gasto em cada n6é consultado
(tempo total / nos acessados / consulta) e os resultados se encontram no item |V da Tabela 5.
Através destes resultados, conclui—se que o tempo médio de processamento dos nés durante uma
consulta decresce a medida que a dimensdo aumenta. 1sto ocorre porque a quantidade de entradas

por né diminui com o aumento da dimensdo.

Deve, entdo, existir um valor 6timo para a quantidade de entradas por né entre as dimensdes 8 e
32, pois € neste intervalo que o decréscimo do tempo médio de processamento dos nds € mais

acentuado.

Remocao

A Tabela 6 apresenta os resultados da remocéo de 2.000 pontos. Como 0sS pontos a serem
removidos foram escolhidos dentre os inseridos, o resultado correto seria 2.000 remogdes para
todas as simulacfes feitas. No entanto, para algumas simulacdes com o algoritmo Quadrético,
este nimero ndo foi obtido, ou sgja, foram removidos. 1.999 pontos na dimensdo 16; 1.940
pontos na dimenséo 32 e 1.987 pontos na dimensdo 64. Novamente néo foi possivel identificar o

gue esta causando estes resultados.

A quantidade de noés reinseridos por ponto removido (item Il da Tabela 6) decresce com o
aumento da dimensdo, pois diminui a quantidade minima de entradas por né. Esta quantidade
chega a zero para as dimensdes 128 e 255 onde a quantidade minima de entradas € 1, levando a

uma quantidade maior de nés eliminados por ponto removido (item |l da Tabela 6).

Ainda sobre a quantidade de nos reinseridos por ponto removido, observa-se que o agoritmo
Quadrético apresenta um valor bastante alto para a dimenséo 64. Isto se justifica pela baixa taxa
de ocupacdo (48%, item IV da Tabela 3) gerada por este algoritmo. Como consequiéncia ha,

também, uma elevacdo do nimero de nos eliminados por ponto removido.
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Ositens 1V eV da Tabela 6, nUmero de nds acessados por remocdo (Figura 16) e tempo total de

remocao, respectivamente, apresentam comportamentos semel hantes aos encontrados na etapa de

consulta, valendo aqui 0s mesmos comentarios feitos quanto ao nimero de MBRs sobrepostos e a

distribuicéo dos pontos no espaco. Afinal, aremocéo envolve umafase de consulta.

Tabela 6: Desempentho da vemodo de 2.000 pontos.

Dimensao 2 4 8 16 32 64 128 255
I. Pontos Removidos

i. Exaustivo 2.000 2000 2000 2000 2.000

ii. Quadratico 2.000 2.000 2.000 1.999 1940 1.987

iii. Linear 2.000 2.000 2.000 2.000 2000 2000 2000 2.000
I1. N6s Eliminados/Remocgéo

i. Exaustivo 0,05 0,10 0,05 0,01 0,10

ii. Quadratico 0,02 0,05 0,03 0,05 0,10 3,45

iii. Linear 0,02 0,04 0,03 0,05 0,08 0,28 0,10 0,35
I11.N6s Reinseridos/Remocéo

i. Exaustivo 0,68 0,62 0,11 0,00 0,00

ii. Quadratico 1,57 2,48 0,71 0,66 0,59 6,89

iii. Linear 1,57 2,06 0,86 0,67 0,50 0,57 0,00 0,00
I'V.N6s Acessados/Remocao

i. Exaustivo 106,85 73,78 2494 2730 30,23

ii. Quadratico 5,87 70,18 91,69 106,87 83,75 99,77

iii. Linear 9,05 67,57 91,62 107,06 80,23 4395 54,71 47,14
V. Tempo Total de Remoc&o (9)

i. Exaustivo 2,45 2,50 1,68 2,52 4,92

ii. Quadratico 1,90 5,32 3,27 2,62 2,78 22,30

iii. Linear 0,78 2,92 3,13 2,38 2,43 2,92 3,08 6,08

Comparando-se, ainda, a remocdo e a consulta, a remocdo apresenta uma quantidade de nos

acessados por remocao e um tempo total de processamento menores do que agquel es apresentados

pela consulta. Isto pode ser visto como consequiéncia da reducdo do nimero de pontos existentes

na avore. Curiosamente, apesar de serem removidos 2.000 pontos, contra 1.000 consultas

(metade dos pontos), o tempo total de remogao € menor do que o de consulta.

Outra diferenca se da nos resultados
obtidos para a dimensdo 64 do agoritmo
Quadrético onde ocorre um aumento dos
acessos e do tempo total. Isto se
justifica, novamente, pela baixa taxa de

ocupagdo gerada por este algoritmo.

NGés
Acessados/Remocéao

120,00
100,00 +
80,00 +
60,00 +
40,00 +
20,00 +
0,00 -

1

10 100 1.000
. - —&@— Exaustivo
Dimensao | —m—quadratico
—— Linear

Figura 16: Nds Acessados/Remogdo vs. Dirensio.
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Por fim, em relacdo a remocdo o algoritmo Exaustivo apresenta melhor desempenho para
dimensdes acima de 32, praticamente empatando com o algoritmo Linear entre as dimensdes 16 e

32. Abaixo de 16, o Linear apresenta melhor desempenho.

5.5 Conclusdes Parciais

O mais significativo dentre os resultados obtidos, considerando a aplicagdo da R-Tree para
indexar pontos no espaco, € o nimero de nos acessados por consulta. Como jafoi dito, esperava-
se que este numero fosse proporcional a atura da arvore. Porém, ao contrario do que se
imaginava, aparentemente a variagdo da dimenso ndo afeta 0 desempenho desta estrutura, mas

sim adistribuic¢éo dos pontos no espaco.

Os resultados obtidos na consulta e na remogdo com 0 agoritmo Quadratico em relagdo aos
falsos descartes precisam ainda ser checados. No entanto, por este motivo e pelos resultados

obtidos, este a goritmo ndo é aconselhado para se trabalhar com dimensdes variadas.

Fica como proposta para trabal hos futuros a elaboracéo desta simulagdo com outros conjuntos de
vetores. No minimo, um conjunto que ndo apresente qualquer dependéncia entre os elementos de
Seus vetores e outro gerado aleatoriamente. Nao se deve deixar de lado, € claro, um conjunto
gerado a partir de imagens reais. Para este Ultimo conjunto, vale a pena, também, efetuar
consultas por regifes geradas a partir de pontos conhecidos e comparar as imagens obtidas em

busca de semelhancas.

Por fim, tendo em vista os resultados apresentados pelos algoritmos Linear e Exaustivo, como a
aplicagdo em questdo necessita uma estrutura que se gjuste a variagdo da dimensdo, uma outra
proposta seria implementar uma R-Tree que trabalhe com os dois algoritmos. Para as aplicactes
com dimensdes inferiores a um certo valor, a depender do tamanho do né em uso, o algoritmo

Linear seria utilizado. Para as demais, o Exaustivo seria utilizado.
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6.1 Resumo e Consideracdes Finais

Este trabalho apresentou a descricéo de trés métodos de indexacdo espacia: K-D-B-Tree, R-Tree
e TV-Tree. Foi feita para cada método uma andlise critica de seus algoritmos e da estrutura de
dados, visando sua utilizacdo para indexar dados estritamente pontuais em aplicagdes onde a
dimensdo do espaco ndo é conhecida a priori, podendo atingir valores reamente altos. Foram

apresentados, ainda, os resultados de simulacles feitas com 0 método R-Tree.

Ao contr&rio do que se imaginava antes da elaboragdo deste trabalho, 0 método K-D-B-Tree
apresenta uma degradagdo com o0 aumento da dimensdo, pois 0 nimero de entradas por nd
diminui, elevando a altura da arvore. Além disso, ao contr&rio da K-D-Tree, 0 niumero de
comparacOes feitas para identificar a subarvore a ser percorrida cresce em fungdo da dimenséo.
Outro problema é que pode ser necessario propagar 0 particionamento de nés internos, arvore

abaixo, 0 que viriaa gerar taxas de ocupacdo indesejadas.

Os resultados obtidos através das simulages com a R-Tree indicam que a distribuicéo espacial
dos dados utilizados afeta 0 desempenho mais do que a dimensdo em uso. Em todo caso, para
aplicacdes que envolvem estritamente pontos este método ndo € aconselhavel, pois ndo apresenta
um bom desempenho em consultas, mesmo para dimensdes baixas. Um grande nimero de nos é
acessado devido a sobreposicdo dos MBRs. As simulagdes discutidas aqui apresentam resultados
em que para se encontrar um unico ponto (consulta por coincidéncia exata) sdo acessados 120

nos, em média, para arvores com altura maxima 10.

A TV-Tree apresenta uma proposta de contrair e estender o vetor de coordenadas dos pontos
indexados. A indexacdo é feita sobre apenas algumas coordenadas, adicionando outras quando o
poder discriminatorio que possuem for realmente necessario. Com isso, € obtido um nimero
maior de entradas por né em niveis mais préximos a raiz, melhorando o seu desempenho. Como
este método & trabalha com tamanhos variados de vetores de caracteristicas, torna-se bastante

indicado para a aplicacdo em questéo.
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Os gerenciadores de base de dados, em geral, utilizam um tamanho fixo de registro de dados.
Como os MIEs K-D-B-Tree e R-Tree aumentam 0 espago utilizado pelas entradas nos nos
linearmente em fungdo da dimensdo, seriam necessarios gjustes extras tanto nos gerenciadores

guanto nos MIEs para suportar aplicacdes em dimensdes muito altas.

Dentre os trés métodos de indexacdo espacial ora apresentados, o TV-Tree atende melhor as
especificacbes propostas (utilizacdo em atas dimensdes, aplicacdo do mesmo método a

dimensbes diferentes e exigéncia do minimo de alteraces nos gerenciadores de dados).

6.2 Proposta de Trabalhos Futuros

Os testes realizados com a R-Tree, além de proporcionar um melhor entendimento do seu
funcionamento, geraram um conjunto de valores para comparagdo e um conjunto de dados para
simulacdo. De posse destes dados e valores, seria interessante a execucdo do mesmo processo de
simulagdo para as estruturas K-D-B-Tree e TV-Tree. Com o0s resultados que vierem a ser obtidos
serd possivel fazer uma andlise do desempenho destas estruturas, baseada em resultados

empiricos.

E interessante trabalhar no desenvolvimento de uma estrutura hibrida entre a K-D-B-Tree e a TV-
Tree. A K-D-B-Tree gera regides diguntas do espaco, o que deve melhorar o desempenho da
consultas (desconsiderando os problemas gerados pelo particionamento e falta de uma politica de
reorganizagdo). A TV-Tree resolve o problema relacionado com o tamanho de um nd, contraindo
e estendendo os vetores de coordenadas dos pontos. Pode-se depreender dessas consideractes

gue pode ser bastante interessante uma soluc¢éo mesclando estas duas caracteristicas.

Finalizando, fica como proposta estudar formas de mensurar a distribuicéo espacial dos dados,

com o intuito de gerar subsidios para confirmar as suspeitas em torno do desempenho da R-Tree.
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Particionamento Exaustivo
Tabela 7: Etapa: Insercéo.

Dimensdo 64 128 255
Nés particionados 250 500 999
Particionamentos/inser¢éo 0,25 0,50 1,00
Nés visitados/ insercéo 6,25 950 15,00
Tempo de UCP (s) 0,767 1,850 4,183
Tempo de UCP/insercéo (ms) 0,77 1,85 4,18
Tempo de UCP/particion.(ms) 3,07 3,70 419

Tabela 8: Configuracao da arvore apos a etapa Insercéo.

Dimensdo 64 128 255
Niveis ha érvore 6 9 14
Nos na arvore 2.499 5.005 10.005
Folhas 2.000 3.334 5.000
NGsinternos 499 1671 5.005
Nés/ponto 0,25 0,50 1,00
Tamanho total do indice (KB) 9.996 20.020 40.020
Kbytes/ponto 1,00 2,00 4,00
Total de entradas 12498 15.004 20.004
Espaco total para entradas 17493 15.015 20.010
Taxa de ocupacgao 71% 99% 99%
Tabela 9: Etapa: Consulta.

Dimensdo 64 128 255
Pontos Encontrados 1081 1081 1.081
Paginas acessadas/consulta 43,36 43,60 49,27
Paginas acessadas/acerto 42,60 42,83 48,40
Tempo de UCP (s) 0,400 0,600 1,167
Tempo de UCP/consulta (ms) 0,40 0,60 1,17
Tempo de UCP/acerto (ms) 0,39 0,59 1,15
Tabela 10: Etapa: Remocéo.

Dimensdo 64 128 255
Nés eliminados 109 22 198
N&s eliminados/remocéo 0,05 0,01 0,10
Nésreinseridos 218 0 0
Reinser¢des/né eliminado 2 0 0
Reinser¢des/remocao 0 0 0
Paginas acessadas/remocado 24,94 27,30 30,23
Tempo de UCP (s) 1,683 2,517 4,917
Tempo de UCP/remocgao (ms) 0,84 1,26 2,46
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Particionamento Quadratico
Tabela 11: Etapa: Insercdo I.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64

N@s particionados 10 16 29 43 103 496
Particionamentos/ insercéo 0,01 0,02 0,03 0,04 0,10 0,50

N6s visitados/ inser¢éo 2,01 3,02 3,03 3,04 4,10 8,50
Tempo de UCP (s) 0,650 0617 0,650 0,633 0,800 2,017
Tempo de UCP/insercéo (ms) 0,65 0,62 0,65 0,63 0,80 2,02
Tempo de UCP/particion.(ms) 65,00 3854 2241 14,73 7,77 4,07
Tabela 12: Configurac8o da &rvore apés a etapa Insercéo |.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64
Niveis na arvore 2 3 3 3 4 8
No6s na arvore 71 139 238 467 1.025 4.131
Folhas 70 136 231 445 928 2.791
NOs internos 1 3 7 22 97 1.340
N6s/ponto 0,01 0,01 0,02 0,05 0,10 0,41
Tamanho total do indice (KB) 284 556 952 1.868 4100 16.524
Kbytes/ponto 0,03 0,06 0,10 0,19 0,41 1,65
Total de entradas 10.070 10.138 10.237 10466 11.024 14.130
Espaco total para entradas 14484 15707 14.280 14.010 15375 28.917
Taxa de ocupacdo 69% 64% 71% 74% 71% 48%
Tabela 13: Etapa: Consulta.

Dimensédo 2 4 8 16 32 64
Pontos Encontrados 1.025 1.018 1.018 1.018 990 1.013
Péaginas acessadas/consulta 358 129,12 187,10 225,33 159,50 84,57
Paginas acessadas/acerto 349 126,83 183,79 221,35 161,11 8348
Tempo de UCP (s) 0,100 5,467 7,450 4,733 2,050 0,750
Tempo de UCP/consulta (ms) 0,10 5,47 7,45 4,73 2,05 0,75
Tempo de UCP/acerto (ms) 0,10 5,37 7,32 4,65 2,07 0,74
Tabela 14: Etapa: Remocéo.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64
N6s eliminados 31 90 49 94 190 6.849
Nos eliminados/remog&o 0,02 0,05 0,03 0,05 0,10 3,45
Nos reinseridos 3.131 4.950 1.421 1.316 1.137 13.692
Reinser¢bes/n6 eliminado 101 55 29 14 6 2
Reinser¢es/remocéo 2 2 1 1 1 7
Paginas acessadas/remog&o 5,87 70,18 91,69 106,87 83,75 99,77
Tempo de UCP (s) 1,900 5,317 3,267 2,617 2,783 22,300
Tempo de UCP/remocgao (ms) 0,95 2,66 1,63 1,31 1,44 11,22
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Particionamento Linear
Tabela 15: Etapa: Insercdo 1.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64 128 255

NOs particionados 12 15 25 58 90 335 1000 1413
Particionamentos/inser¢cao 0,01 0,01 0,03 0,06 0,09 0,34 1 1,41

Nos visitados/insergéo 2,01 3,02 3,02 3,06 4,09 7,33 14 1841

Tempo de UCP (s) 0,083 0217 0233 0317 0500 1,117 2,783 5,583

Tempo de UCP/inser¢éo (ms) 0,08 0,22 0,23 0,32 0,50 1,12 2,78 5,58

Tempo de UCP/particion.(ms) 6,94 14,44 9,33 5,46 5,56 3,33 2,78 3,95
Tabela 16: Configurac8o da &rvore apés a etapa Insercéo |.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64 128 255
Niveisna arvore 2 3 3 3 4 7 13 17
Nos na arvore 77 140 239 470 1.010 3.320 9.995 14.328
Folhas 76 137 232 445 912 2.493 5.000 6.042
Noésinternos 1 3 7 25 98 827 4.995 8.286
Nos/ponto 0,01 0,01 0,02 0,05 0,10 0,33 1,00 1,43
Tamanho total do indice (KB) 308 560 956 1.880 4040 13280 39980 57.312
Kbytes/ponto 0,03 0,06 0,10 0,19 0,40 1,33 4,00 5,73
Total de entradas 10.076 10139 10.238 10469 11.009 13.319 19994 24.327
Espaco total para entradas 15.708 15.820 14.340 14100 15.150 23.240 29.985 28.656
Taxa de ocupacdo 64% 64% 71% 74% 72% 57% 66% 84%
Tabela 17: Etapa: Consulta.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64 128 255
Pontos Encontrados 1.025 1.018 1.018 1.018 1018 1018 1018 1.018
Pé&ginas acessadas/consulta 8,22 130,16 188,03 22497 161,48 7426 98,77 91,78
Paginas acessadas/acerto 802 127,86 184,71 220,99 158,62 72,95 97,02 90,15
Tempo de UCP (s) 0,383 5,533 7,533 4,750 2,150 0,783 1,367 2,333
Tempo de UCP/consulta (ms) 0,38 5,53 7,53 4,75 2,15 0,78 1,37 2,33
Tempo de UCP/acerto (ms) 0,37 5,44 7,40 4,67 2,11 0,77 1,34 2,29
Tabela 18: Etapa: Remocéo.

Dimensdo 2 4 8 16 32 64 128 255
No6s eliminados 31 76 59 96 166 565 199 701
Nos eliminados/remogéo 0,02 0,04 0,03 0,05 0,08 0,28 0,10 0,35
Noés reinseridos 3.131 4.125 1.711 1.344 996 1.130 0 0
Reinser¢des/nd eliminado 101 54 29 14 6 2 0 0
Reinser¢cbes/'remocao 2 2 1 1 0 1 0 0
P&ginas acessadas/remogéo 9,05 67,57 91,62 107,06 80,23 43,95 54,71 47,14
Tempo de UCP (s) 0,783 2,917 3,133 2,383 2,433 2,917 3,083 6,083
Tempo de UCP/remoc&o (ms) 0,39 1,46 1,57 1,19 1,22 1,46 1,54 3,04
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