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Abstract: Spatial data base systems (SDBSs) deal with data that are special in nature and size. Thus, the
technologies developed for conventional data base systems such as physical design, access methods, query
optimizers and languages, have to be modified in order to satisfy the needs of a SDBS. These modifications,
embedded in several SDBSs, or being proposed by research projects, need to be evaluated. Our research
focuses specifically multidimensional access methods (MAMs), which are very important structures used to
diminish the execution time of search operations in a SDBS. In this paper, we discuss two important factors
that affect the performance of MAMSs: degree of overlap between non-zero size data objects and data selectivity.

1 Introducéo

A manipulaggo de dados espaciais, tais como pontos, linhas,
poligonos e sdlidos tridimensionais, € um requisito funda-
mental para inimeras aplicagdes atuais, as quais incluem
aplicagdes geogréficas de gerenciamento de servicos de
utilidade publica (telefonia, eetricidade, dgua e esgoto),
aplicagdes de plangjamento e administracdo cadastral ur-
bano e rural, aplicagdes ambientais, aplicagbes CAD/CAM
(projeto e fabricacdo auxiliados por computador), aplica-
¢Oes cartogréficas e aplicagdes de biotecnol ogia.

O gerenciamento em meméria secundaria de dados
gue possuem extensdo e/ou localizag8o no espaco € tarefa
especifica de uma classe particular de sistemas de banco
de dados (SBDs), denominada de SBDs espaciais (SBDES).
Sistemas de banco de dados espaciais estendem as fun-
cionalidade tipicas de gerenciamento de dados alfanumé-
ricos em disco, oferecendo suporte integrado a tipos de
dados espaciais em seu modelo de dados, linguagem de
consulta e implementag&o fisica.

Dentre as vérias estruturas utilizadas por um SBDE,
métodos de acesso multidimensionais (MAMS) destacam-
se por permitirem que o desempenho na recuperacdo de
dados sgga mdhorado significativamente. Estes métodos,
também conhecidos como mecanismos de indexacgéo es-
pacial, organizam o espago multidimensional e os objetos
contidos neste espaco de tal forma que somente algumas
partes do espago e um subconjunto dos objetos espaciais
armazenados sgjam considerados para responder uma
dada consulta espacial. Esta organizacdo é fundamental,
devido ao répido crescimento do volume de dados arma-
zenado em SBDEs. Os bancos de dados do sistema Earth
Observing System da NASA e do projeto SEQUOIA 2000,

por exemplo, armazenarao respectivamente, quando fina-
lizada a fase de coleta de dados, 10 Pbytes (10'°) e 100
Thbytes (10™) de dados.

Apbs duas décadas de pesquisa, diversos MAMs fo-
ram desenvolvidos, os quais sdo voltados principa mente
para a indexacdo de pontos e reténgulos. Gaede e Gunther
[8] realizaram uma extensiva revisdo bibliogréfica dos
métodos de acesso propostos até 1996. Este levantamento
revelou a existéncia de aproximadamente 50 métodos de
aces0. Infdizmente, esforgo compative ndo tem sido veri-
ficado na comparagdo de desempenho de MAMs. Poucos
trabalhos efetuaram testes de desempenho comparativos,
sendo que estes trabalhos abrangeram apenas um pequeno
subconjunto dos métodos de acesso, com énfase nafamilia R-
tree. Ademais, alguns trabalhos mostram-se limitados na
investigac8o de certos fatores determinantes de desempenho,
isto &, fatores que influenciam diretamente o desempenho
dos MAMSs no suporte a consultas espaciais e no suporte a
operagles deinsercdo, remogdo e modificacdo de dados.

A pesquisa sendo desenvolvida pelos autores deste
artigo esta direcionada para a andlise de desempenho de
métodos de acesso multidimensionais através do uso da
técnica experimental de benchmark de banco de dados.
Neste sentido, primeiramente foram identificados os prin-
cipais fatores determinantes de desempenho (Tabda 1).
Em seguida, foi feito um levantamento de trabal hos ante-
riores voltados & investigagdo e comparacdo da variagdo do
desempenho de MAMs. Apés este levantamento, foi reali-
zada uma andlise critica e comparativa dos diversos traba
Ihos correlatos em fungdo de cada um dos fatores deter-
minantes de desempenho. Vale destacar que a referida
andlise critica visou identificar problemas e limitagdes
nas metodologias usadas para investigar a influéncia dos



fatores na eficiéncia dos MAMSs. Tanto o levantamento de
trabalhos correlatos, quanto a andlise critica e compara-
tiva podem ser encontrados em Ciferri e Salgado [5].

A andlise de desempenho pretende abranger diversos
MAMs, tais como R-tree com algoritmos de particiona-
mento de n6 quadrético e linear, R-tree Greene, R'-tree,
R -treg, Hilbert R-tree, cdll tree with oversize shelves, PMR-
quadtree e M-tree. Um ambiente de teste deve incluir: (1)
um conjunto representativo de arquivos de dados reais e
sintéticos (isto €, gerados artificialmente); (2) uma inter-
face funcional que permita a comunicacdo entre usuarios
finais e a ferramenta de benchmark e consequentemente
torne possivel a parametrizacdo dos fatores determinantes
de desempenho e (3) mecanismos para a visualizagdo estatis-
tica dos resultados de desempenho col etados. Nosso ambi-
ente de teste, além de atender a estes requisitos, medira o
desempenho segundo diferentes perspectivas, ou sga, através
da utilizacdo de diferentes tipos de medidas de desempe-
nho (acessos a disco, operagbes geométricas, tempo de uti-
lizacdo da UCP, espaco de armazenamento, tempo total
gasto, €tc.).

No estégio atual de nossa pesquisa, somente o fator
distribuicdo espacial dos dados foi investigado para um
subconjunto dos métodos de acesso anteriormente citados
(métodos de acesso da familia R-tree). Para isto, foi pro-
posta uma metodologia que permite a geracdo de um

conjunto de distribui¢des de dados com diferentes caracte-
risticas, as quaistornam possivel que a influéncia do fator
distribuicdo espacial dos dados sgja analisada sob pers-
pectivas distintas, desde uma reduzida até uma acentuada
influéncia no desempenho dos MAMs. Como resultado,
confirmou-se que a distribui¢o espacial dos dados exerce
grande influéncia no desempenho tanto absoluto quanto
relativo de MAMs. Ademais, em especial, foram verifica-
das novas relagcBes de desempenho, algumas das quais
contrariam resultados de desempenho e conclusdes obtidas
em trabalhos anteriores, tais como em Cox Jdnior [7] e
em Carneiro [3]. Maiores detalhes sobre a investigagdo do
fator distribuicdo espacial dos dados podem ser encon-
trados em [6].

Este artigo discute especificamente aspectos relacio-
nados com os fatores determinantes de desempenho “grau
de sobreposicéo entre objetos espaciais de dimensdo néo-
zerd” e“sdetividade dos dados’. Egtes dois fatores, apesar de
importantes, tem recebido um tratamento superficial em
investigacOes anteriores. A proxima secdo discute aspec-
tos relacionados com o grau de sobreposi¢céo entre objetos
espaciais de dimensdo ndo-zero. O controle da seletivida-
de dos dados e as diversas aplicagdes deste controle sdo
discutidos na segdo 3. Ja a secdo 4 apresenta brevemente
algumas caracteristicas de trabalhos correlatos. Por fim, a
secdo 5 apresenta as conclusdes.

classes de fatores

fatores deter minantes de desempenho

rel acionados tipo de dado, distribuic¢éo espacial dos dados, volume (quantidade) e escal abilidade, tamanho e formato de
aos dados objetos espaciais de dimensdo ndo-zero, grau de sobreposi¢do entre objetos espaciais de dimensdo ndo-zero

e seguéncia de inser¢éo dos dados.
rel acionados tipo de consulta (ex.: nearest neighbour query), caracteristicas associadas a parametros de consulta (tais
acargadetrabalho | como tamanho, formato e distribuicdo espacial dos retangulos relativos as janelas de consulta de range

queries ou distribuicdo espacial dos pontos base de consultas do tipo point query), dinamica dos dados
(operaces de insercdo, remogdo e modificagdo) e seletividade dos dados.

rel acionados ao
gerenciamento de

politica de gerenciamento, tamanho total do buffer e tamanho da pagina de disco. A variagdo deste Gltimo
fator conduz, para um mesmo MAM, a diferentes agrupamentos de objetos. J& os demais fatores deter-

buffer-pool minam quais e quantos objetos estardo presentes em memaria principa, requisitos fundamentais para
otimizar os acessos a disco.
rel acionados a variagdo de alguns pardmetros, tal como o nimero minimo de entradas por n6 para os MAMs R-tree e
apardmetrosda | R -tree, permite um ajuste diferenciado na estrutura de dados e por conseguinte um melhor ou pior desem-
estrutura penho.

Tabela 1 Fator es deter minantes de desempenho de métodos de acesso multidimensionais

2 Grau de Sobreposicdo entre Objetos Espaciais de
Dimenso néao-zero

Diversos trabalhos tém destacado a influéncia da sobre-
posicdo entre objetos espaciais no desempenho de MAMs
[8, 9, 14]. Greene[9], por exemplo, concluiu que o método
R*-tree produz um melhor desempenho quando ocorrem

menos sobreposi ces entre objetos espaciais de dimensdo
ndo-zero. Ja Kriegel et all [14], em suas consderaches
finais, destacam agumas limitagdes presentes na avaliacdo
de desempenho realizada pel os préprios autores, dentre as
guais encontra-se a austncia de testes de desempenho que
investigassem os efeitos da variagdo do grau de sobreposi-
¢do. A caracterizagdo exata do termo “grau de sobreposi-



¢d0", no entanto, ndo foi efetuada por Kriegel et all, nem
pelos demais trabal hos correl atos estudados.

O grau de sobreposi ¢do, segundo o entendimento dos
autores deste trabalho, pode ser definido a partir de duas
medidas. A primeira consiste na média do nimero de
objetos intersectados por cada objeto espacial armazenado
em um arquivo de dados. Outra medida possivel para
contabilizar o grau de sobreposicao é baseada na extensdo
egpacial envolvida. Para reténgulos no espago bidimensio-
nal, por exemplo, esta medida deve ser calculada em dois
passos. Inicialmente, para cada objeto espacial deve-se
calcular a fracdo de area envolvida com sobreposicdes,
sendo que esta fragdo deve ser quantificada através de um
percentual de érea relativo a area total do extent. Por fim,
calcula-se a média das fragfes. Um alto grau de sobrepo-
sicdo corresponde, portanto, a um grande nimero de
objetos intersectados e a uma vasta area de sobreposi ¢do.
A Figura 1 ilustra um exemplo no qual um dado objeto
espacial intersecta trés outros objetos, sendo que a fracdo
de area envolvida com sobreposi¢des estéd em cinza.

Figura 1 Exemplo de sobr eposicio

Ao invés de controlar o grau de sobreposicdo segun-
do as medidas acima citadas, por exemplo na geracdo de
dados sintéticos, alguns trabal hos correlatos apresentaram
apenas uma estimativa do grau de sobreposicdo médio
presente nos varios arquivos de dados através da medida
"densidade de sobreposicdo” [1, 9, 11, 13]. Esta medida
indica quantas vezes o extent é coberto pela coverage
(érea total) de todos os objetos espaciais, e pode ser
calculada pela Equagdo 1, onde n corresponde ao nUmero
de objetos espaciais. A coverage de todos os objetos
espaciais, de modo equivalente, também pode ser calcu-
lada através da expressdo n * tamanho médio dos objetos.

Z tamanho _ objeto(i)
Densidade = =

tamanho__extent
Equacéo 1 Densidade de sobreposicéo

A medida densdade de sobreposicdo, segundo alguns
pesquisadores [10, 15], € um bom indicador do grau de
sobreposicio, sendo que valores crescentes de densidade
tendem a indicar um maior grau de sobreposicio. Neste
sentido, Ginther et all [11] apresenta aguns exemplos
com denddades digtintas, sendo que para uma densidade de
sobreposicdo de 100% foi verificado que sobreposicles
entre objetos espaciais ocorriam, mas em um grau nao

muito elevado, enquanto que uma densidade de 5% tor-
nava praticamente inexistente a ocorréncia de sobreposi-
¢Bes entre objetos espaciais. A Tabela 2 apresenta as
densidades consideradas em alguns trabal hos.

trabalhos correlatos
voltados a analise de
desempenho de MAM s

Greene [9]
Beckmann et all [1]

densidade de sobreposicio

0,0001; 0,01;1e10
2, 25; 8 10e11,2

Kamel e Faloutsos [13] entre 0,029 e 1
Gunther et all [11] 0,05;0,3el
Tabela 2 trabalhos correlatos

A medida densidade de sobreposicdo, entretanto,
possui como grande limitagdo o fato de ndo ser muito
precisa, sendo que situagBes completamente antagonicas
podem apresentar 0 mesmo valor de densidade. Como
exemplo, a Figura 2 ilustra o conteido de dois arquivos
de dados com a mesma densidade de sobreposicdo, mas
claramente contendo diferentes graus de sobreposicéo.
Vale destacar que, em um destes arquivos, propositada-
mente, N0 ocorre nenhuma sobreposicdo. Desta forma,
pode-se concluir que o uso isolado da medida densidade
de sobreposicdo na investigacdo da variacdo do desempe-
nho de MAMs em funcao do grau de sobreposicdo ndo é
apropriado, sendo necessario 0 uso de um conjunto alter-
nativo de medidas que caracterize de uma forma mais
precisa o grau de sobreposi ¢ao.

Ainda ha espaco, portanto, para novas investigacoes
sobre a influéncia da sobreposicdo entre objetos espaciais
no desempenho de MAMS, a qual deve ser conduzida de
um modo controlado e exaustivo. A obtencéo de diferen-
tes valores para o0 grau de sobreposi¢éo pode ser alcan-
cada através da variagdo de outros fatores determinantes
de desempenho, os quais influenciam indiretamente no
grau de sobreposicdo. Cox Janior [7] observou que con-
juntos de dados com objetos grandes, por exemplo, tendem a
gerar sobreposicies e provocam alteracBes de desempe-
nho digtintas por parte dos méodos de acesso. A distribui-
¢do espacial dos dados, por sua vez, também influencia
no grau de sobreposi¢do, sendo um bom exemplo ilustra-
do na Figura 2. Oai [15] verificou que quando os objetos
estdo distribuidos de uma forma mais uniforme, o grau de
sobreposicao é menor.

Vale destacar, entretanto, que a realizacdo de testes
gue investigam isoladamente a variagdo do desempenho
em funcdo da distribuicdo espacial dos dados ou em
funcdo do tamanho dos objetos espaciais ndo proporcio-
nam qualquer conclusdo independente com relacdo a
sobreposicio entre objetos espaciais, apesar destes testes
também conduzirem a variacéo do grau de sobreposi ¢cao.
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Figura 2 Exemplo de ar quivos com a mesma densidade de sobr eposicao,
mas contendo difer entes graus de sobr eposicéo

A variacdo da distribuicdo espacial dos dados para
dois arquivos de um mesmo tipo', por exemplo, em geral
conduz a variacdo do grau de sobreposicdo, tal como um
arquivo de dados com distribuicdo altamente correlacio-
nada apresentando um grau de sobreposicdo cinguenta
vezes maior do que um arquivo com distribuicdo unifor-
me. Neste sentido, pode-se concluir, incorretamente, que
um método de acesso multidimensional A apresenta um
desempenho superior a0 método de acesso B quando o
grau de sobreposicéo é alto, ao passo que para um baixo
grau de sobreposicdo o método de acesso A apresenta os
piores resultados. Neste caso especifico, entretanto, o
desempenho é influenciado prioritariamente pea distri-
buicéo espacial dos dados, sendo que ainfluéncia do grau
de sobreposicéo pode ser considerada como secundaria.
Observacdo similar pode ser feita no caso da variacdo do
tamanho dos objetos, com destaque para a manutencéo da
distribuicdo espacial dos dados.

Para verificar de fato qual a influéncia da sobre-
posicdo entre objetos espaciais no desempenho de méto-
dos de acesso multidimensionais deve-se variar conjunta-
mente ambos os fatores distribuicdo espacial dos dados e
tamanho dos objetos espaciais, 0s quais devem ser usados
para controlar o grau de sobreposicdo. Uma possivel es-
tratégia consiste da geracdo de um conjunto de pares de
arquivos, sendo que cada par possui um grau de sobre-
posico digtinto, mas os arquivos de um dado par possuem o
mesmo grau de sobreposicdo (ou muito proximos) e sao
formados por diferentes distribuices de dados e tama-
nhos de objetos. Como exemplo, pode-se citar a geracdo
do par de arquivos A e B, com o arquivo A constituido de
objetos pequenos sob distribuicdo altamente correlacio-
nada e o arquivo B formado por objetos grandes distri-
buidos de modo uniforme no espago, mas ambos arquivos
apresentando 0 mesmo grau de sobreposi ¢&o.

Caso o0 desempenho, para um determinado método

de acesso, sgja semelhante para os arquivos de dados de
um mesmo par e significativamente diferente entre os

! arquivos com caracteristicas equivalentes quanto a tipo
de dado, volume, tamanho e formato dos objetos espaciais.

vérios pares de arquivos’, comprova-se que o desempenho
foi influenciado basicamente pela sobreposicéo dos dados
(e independente, de certo modo, da distribui¢cdo espacial
dos dados e do tamanho dos objetos espaciais). Por outro
lado, a constatacdo freqliente, para diferentes métodos de
acesso, de um desempenho muito diferenciado para arqui-
vos de dados de um mesmo par ou de um desempenho
similar para pares com graus de sobreposicdo muito dis-
tintos (auséncia, baixo, médio e alto, por exemplo), pode
indicar que o grau de sobreposicdo ndo congtitui em um
fator determinante de desempenho para MAMSs.

3 Controle da Seletividade dos Dados

A sdetividade dos dados corresponde ao percentual de
dados recuperados por uma consulta com relagdo ao
conjunto completo de possivels respostas a consulta. No
caso de consultas espaciais de sdecdo, este percentua é
calculado, portanto, com base ha quantidade total de obje-
tos espaciais armazenados no arquivo de dados sobre o
qual a consulta foi executada, enquanto para consultas do
tipo juncdo espacial, este percentual é calculado com base
no nimero de tuplas do produto cartesiano de dois arqui-
vos de dados.

O controle da sdletividade dos dados, isto €, a possi-
bilidade de se recuperar somente uma certa percentagem
dos dados, como exemplo 1%, 5%, 15% ou 30%, & muito
importante, dado que uma consulta pode gerar um
desempenho ndo proporcional ao percentual de dados
recuperados [4]. Uma conaulta, logicamente, pode gerar um
desempenho distinto em funcdo do percentual de dados
recuperados, ocorrendo de modo geral uma diminuicdo
no desempenho a medida que a sdetividade dos dados
aumenta, ou sga, a medida que cresce 0 volume de dados
recuperados. Entretanto, apesar da diferenca de desem-
penho obtida com a utilizagdo de graus de seletividade
distintos, espera-se que arazdo entre os desempenhos sgja
proporcional arazdo entre os graus de seletividade.

2 deve-se usar graus de sobreposicdo com certa diferenca,
de modo que a variagéo ndo reflita uma variacdo continua.



Como exemplo, se a recuperacdo de 10% dos objetos
espaciais armazenados em um arquivo de dados gastar 5
segundos, a recuperacdo de 30% e 50% dos objetos espa-
ciais deve gastar respectivamente em torno de 15 e 25
segundos. Quando a recuperacdo de 30% dos objetos
espaciais consumir, por exemplo, 30 segundos, verifica-se
um desempenho ndo proporcional ao percentual de dados
recuperados. Em especial, Ginther et all [11] destaca que a
seletividade dos dados constitui em um excelente indica-
dor de variagBes no desempenho relativo. Para sistemas
gerenciadores de banco de dados relacionais, o estudo da
variacdo do desempenho em funcdo do percentual de da
dos recuperados por uma consulta tem sido largamente redli-
zado, com destaque para o uso do benchmark de Wisconsin.

A investigacdo da variacdo do desempenho de méto-
dos de acesso em funcdo do percentual de dados recupe-
rados por uma consulta é tanto viavel quanto particular-
mente interessante. Viavel no sentido que alguns traba-
Ihos correlatos ja constataram, de forma indireta, que o
aumento do grau de seletividade dos dados pode alterar o
desempenho relativo dos métodos de acesso, assim como
pode aterar o desempenho absoluto de um MAM. Esta
constatacdo foi feita a partir da variagdo do tamanho da
janela de consulta de intersection range queries. O cres-
cimento do tamanho da janela de consulta implica, indi-
retamente, em um aumento do grau de seletividade para a
maioria absol uta das situagdes®. Como exemplo, Carneiro
[3] verificou que a diferenca de desempenho entre as vari-
antes da R'-tree e da R-tree tende a cair com o aumento
do tamanho da janela de consulta. A simples variacdo do
tamanho da janela de consulta ndo permite, entretanto,
um controle preciso do grau de sdetividade. Para isto,
adicionalmente é necessario uma distribuicdo sistematica
dos dados e das janel as de consulta.

Dentre os trabal hos correlatos revisados, apenas dois
trabalhos consideraram de algum modo o fator seletivi-
dade dos dados nos testes de desempenho. O trabalho de
Guttman [12] ndo investigou a variacdo do desempenho
do método de acesso R-tree em funcdo do percentual de
dados recuperados por uma consulta, e por conseguinte
ndo controlou a variagdo do grau de seletividade dos da-
dos, limitando-se apenas a constatar que a execucdo das
consultas, no caso intersection range query, conduzia a
uma sel etividade entre 3% e 6% do total de objetos espa-
ciais armazenados nos arquivos de dados.

Ja o trabalho de Ginther et all [11] destaca-se por
ter investigado a variacdo do desempenho de estratégias

3 considerando gue as janelas possuem o mesmo formato e
distribuicdo espacial do centro, diferindo somente com relagéo
a0 tamanho. Assim, a seletividade dos dados para duas janelas
com mesmo centro, napior hipdtese, serdigual.

digtintas de processamento de junc¢do espacial em funcdo
do percentual de dados recuperados por vérios subtipos de
juncdo espacial, cada qual com um predicado especifico,
tais como distance minor-equal, intersection e direction
northwest. Apesar do enfoque dado aos testes de desempe-
nho néo ter sido direcionado para métodos de acesso, a
exigéncda de estratégias fundamentadas no uso de MAMSs,
tais como scan-and-index e synchronized tree traversal,
permitiu uma avaliacdo do método de acesso quadtree,
escolhido para dar suporte a estas estratégias.

Em especial, verifica-se que ainda existe espaco para
serealizar novas pesguisas com métodos de acesso multi-
dimensionais envolvendo o fator seletividade dos dados.
Neste sentido, pode-se realizar testes que:

* investiguem de forma precisa e controlada 0 compor-
tamento de métodos de acesso especificos, tais como os
MAMSs da familia R-treg, frente a diferentes graus de
setividade dos dados. Em particular, pode-se verificar se
0 desempenho do método de acesso em questéo é propor-
cional ou ndo ao percentual de dados recuperados por
uma consulta. Quanto ao tipo de consulta, pode-se desta-
car consultas do tipo range query, uma vez que este tipo
de consulta tem sido amplamente investigado na literatu-
rae possui grande popularidade, por exemplo, entre usué-
rios de aplicagBes georeferenciadas;

* investiguem a variagdo do desempenho relativo de
MAMs em funcdo do percentual de dados recuperados
por uma consulta. Para métodos de acesso com estrutura
na forma de uma &rvore de multiplos caminhos (multiway
tree), por exemplo, 0 agrupamento de objetos espaciais
em nos folhas deve ser feito de tal maneira que um baixo
grau de sdetividade (tal como 1% do nimero total de
objetos espaciais indexados) conduza ao acesso a um nu-
mero reduzido de n6s, especialmente de nés folhas. Caso
contrério, pode ocorrer uma degradacdo excessiva no
desempenho. Ja para um alto grau de seletividade, para o
qual ocorre a recuperacdo de grande parte dos objetos
indexados (como exemplo, 75%), espera-Se 0 acesS0 a uma
grande quantidade de nés, sendo a eficiéncia do agrupa-
mento de objetos espaciais menos importante neste caso.
Assim, pode-se verificar o desempenho relativo de varios
MAMSs tanto para um baixo grau de sdetividade dos
dados, para o qual é esperado uma diferenca significativa
no desempenho, quanto para um alto grau de seletividade
dos dados, para o qua espera-se desempenhos semel hantes;
* investiguem a influéncia que a distribuicdo espacial
dos dados exerce na sl etividade dos dados. Isto pode ser
conseguido através da recuperacdo de um mesmo percentual
de dados para regides digtintas do extent. Como resultado,
poderd ocorrer duas possivels situagbes. Na primera
situacdo, o desampenho é determinado predominantemente
pelo grau de sdetividade e portanto praticamente o mesmo



guando consideradas regifes distintas do extent. Ja na
segunda situagdo, verifica-se que o desempenho difere de
forma significativa de uma regido para outra, apesar do
percentual de dados recuperados pela consulta ser o
mesmo. Neste caso, em particular, pode-se dizer que o
desempenho de um método de acesso, para um dado grau
de sdetividade, é influenciado pela distribuicdo espacial
dos dados;

A sdetividade dos dados também destaca-se pea
funcdo que exerce no suporte a escolha de um plano de
execucdo por parte de um otimizador de consultas. Este
fator € comumente estimado para determinar a escolha de
planos de execugdo que usam indices convencionais ou
métodos de acesso multidimensionais. Dependendo da
sdletividade estimada dos dados, o otimizador de consul-
tas de um sistema gerenciador de banco de dados (SGBD)
pode escolher, por exemplo, entre o uso de um indice ou a
realizacdo de uma busca seqliencial. Em geral, para graus
de seletividade muito altos, o uso de indices ndo é reco-
mendado, uma vez que a sobrecarga de execucdo causada
por estas estruturas supera qualquer ganho de desempe-
nho potencial. Neste caso, a redlizacdo de uma busca s=
quencial geraum mehor desempenho.

A escolha de uma estratégia para processamento de
consultas em um SGBD espacial deve considerar ambos
0s predicados espacial e convencional. Neste sentido, o
otimizador de consultas deve primeiramente gerar dife-
rentes planos de execucdo, os quais definem a ordem de
processamento das diversas subconsultas associadas aos
predicados, sendo que em alguns casos a ordem de
processamento restringe o conjunto de dados no qual uma
subconsulta posterior ira atuar. Com base em uma
estimativa de custo associado a cada plano, o otimizador
de consultas deve ent8o escolher o plano com menor
custo. Camara, et all [2] apresenta e discute diferentes
planos de execucdo para consultas com ambos os tipos de
predicado espacial e convencional, com o predicado espa-
cia abrangendo especificamente consultas do tipo region
query e juncdo espacial.

Ha casos, no entanto, que uma consulta é constituida
apenas por um predicado espacial. Um tipico exemplo é
"selecione todos os municipios que estdo localizados na
zona da mata de Pernambuco” (containment region query).
Nestes casos, a escolha do otimizador de consulta resume-
se basicamente a dois planos: (1) o uso de um método de
acesso multidimensional ou (2) a varredura completa do
arquivo de dados.

No primeiro plano, assume-se, claro, que o respec-
tivo arquivo de dados encontra-se indexado. Vae destacar
gue este plano ndo se restringe unicamente ao uso de um
método de acesso, sendo adicionalmente necessario uma
fase posterior de processamento. Tal necessidade é conse-

guéncia direta do fato que métodos de acesso representam
a geometria de objetos espaciais de dimensdo néo-zero,
como exemplo uma linha ou um poligono, através de uma
aproximagdo, visando diminuir tanto o custo de armaze-
namento quanto o custo de processamento para se deter-
minar a satisfacdo dos relacionamentos espaciais. As
aproximagtes, tal como MBB, garantem que nenhum dos
objetos espaciais que satisfazem o relacionamento em
guest@o sgja desconsiderado na resposta da consulta, mas
em contrapartida permitem a recuperacdo de objetos
espaciais que ndo satisfazem o relacionamento espacial
(chamados de falsos candidatos), uma vez que a determi-
nacdo do relacionamento pode ser decidida com base em
um espaco, contido dentro da aproximacdo, que ndo faz
parte da geometria do objeto (dead space — Figura 3).
Assim, pode-se dizer que MAMSs s80 imprecisos, no sentido
gue estes ndo retornam a resposta final e exata das
consultas, retornando ao invés disto um superconjunto de
candidatos. Na literatura, esta fase € comumente denomi-
nada de filtragem, uma vez que um MAM apenas filtra
(ou descarta) os objetos que certamente ndo satisfazem o
relacionamento espacial em questéo.

‘janelade
consulta
L~
( MBB
&rea superposta |_> objeto espacial
(dead space) naforma de uma
linha diagonal

Figura 3 Recuperacdo de um falso candidato

Devido a presenca de falsos candidatos no conjunto
de objetos sdlecionados, é necessario uma fase posterior
de processamento, chamada de refinamento, na qual é veri-
ficado, para cada objeto espacial candidato, se o rela-
cionamento espacial é satisfeito com relagdo a geometria
exata do objeto, sendo descartados quai squer fal sos candi-
datos. A fase de refinamento é altamente custosa, pois re-
guer tanto 0 acesso a geometria exata dos objetos espa-
ciais, e portanto a transferéncia para meméria principal
de uma quantidade relativamente grande de dados, quanto a
realizacdo de calculos geométricos complexos para se
determinar a satisfacdo do relacionamento espacial. O
custo do primeiro plano deve ser calculado, portanto, a
partir dos custos de ambas as fases de filtragem e refina-
mento.

Ja o segundo plano resume-se a aplicacdo direta da
fase de refinamento para todos os objetos espaciais arma-
zenados no arquivo de dados (estratégia equivaente a uma
busca sequiencial). Desta forma, para cada objeto espacial
€ NEecessario 0 acesso a sua geometria exata e a realizagdo



subsequente de cél culos geométricos sobre esta geometria
para se determinar a satisfacdo do relacionamento espacial.

A escolha por parte do otimizador de consultas entre
os dois planos de execucdo anteriormente citados € alta-
mente influenciada pela seletividade estimada dos dados,
a qual exerce grande peso na determinacdo do custo dos
planos. A escolha do primeiro plano, e portanto o uso de
um MAM, é baseado nas seguintes premissas; (1) a fase
de refinamento é altamente custosa e deve ser aplicada a
uma quantidade extremamente reduzida de objetos espa-
ciais, (2) afase de filtragem, por sua vez, € varias vezes
menos custosa do que a fase de refinamento e assim, deve
ser usada para restringir o nimero de objetos (candidatos)
a serem analisados na fase de refinamento. Desta forma, a
fase de filtragem serve para diminuir o custo da fase de
refinamento, a qual basicamente determina o desempenho
de uma consulta.

A escolha do primeiro plano € valida, no entanto,
somente se a fase de filtragem realmente reduzir drastica-
mente 0 nimero de objetos a serem analisados na fase de
refinamento, ou segja, se o grau de seletividade for baixo.
Neste caso, a soma dos custos de ambas as fases de fil-
tragem e refinamento tende a ser menor do que o custo
resultante da aplicacdo direta da fase de refinamento para
todos os objetos espaciais armazenados no arquivo de
dados (segundo plano), devido principalmente a diferenca
significativa nos custos da fase de refinamento de ambos
os planos. Por outro lado, se o grau de sdetividade for
muito alto, esta diferenca torna-se pequena, podendo até
ser superada pelo custo associado a fase de filtragem do
primeiro plano de execugdo, 0 que resultaria em um me-
Ihor desempenho para o segundo plano.

Visando proporcionar heuristicas confiaveis para
otimizadores de consulta espaciais, surge entdo a neces-
sidade de se determinar para quais graus de seletividade
dos dados a utilizacdo de um método de acesso multidi-
mensional ndo torna-se desvantgjosa. Para isto, deve-se
investigar o desempenho de ambos os planos de execucdo
segundo diferentes graus de sdletividade dos dados, desde
graus reduzidos (como exemplo 1%) até graus elevados
de sdetividade (tais como, 80% ou 90%). Vale destacar,
entretanto, que o ponto de equilibrio (ou sga, o grau de
seletividade dos dados segundo o qual ambos os planos
proporcionam 0 mesmo desempenho no processamento de
um dado tipo de consulta espacial) varia em funcdo do
método de acesso escolhido para dar suporte ao primeiro
plano, sendo a investigacdo voltada a um tipo especifico
de MAM. Neste sentido, a analise de diversos métodos de
acesso € particularmente interessante.

De modo andlogo a discussdo realizada para consul-
tas espaciais de selecdo, pode-se também investigar sobre
0 ponto de equilibrio no processamento de consultas do

tipo juncdo espacial, ou sgja, identificar o grau de seletivi-
dade segundo o qual o uso de uma estratégia baseada em
MAM, tal como scan-and-index, produz o mesmo desem-
penho que o processamento completo do produto cartesi-
ano de dois conjuntos de dados espaciais.

4  Trabalhos Correlatos

Guttman [12] realizou testes de desempenho exclusi-
vamente voltados para a validacdo e gjuste da estrutura R-
tree, sendo considerados diferentes valores para os pa
rametros M e m (niUmero méximo e minimo de entradas por
no, respectivamente) e diferentes algoritmos de particio-
namento de no (exaustivo, quadratico e linear).

Kriegel et all [14] realizaram testes especificos tanto
para métodos de acesso a pontos (2-level grid file, BANG
file, hB-tree e BUDDY hash treg), quanto para métodos
de acesso espaciais (R-tree e PLOP hashing). Esse traba-
Iho possui como caracteristica principal o uso de diversos
tipos de distribuicdo de dados, com destaque para distri-
bui ¢Bes altamente correl acionadas.

O principa diferencial dos testes redlizados por Greene
[9] esta rdlacionado com o fato de que os MAMSs anali-
sados (R-tree, R*-tree, K-D-B-tree e 2D-ISAM) foram
implementados no topo do SGDB POSTGRES através do
uso de procedimentos especiais com acesso as funcles da
camada de abstracéo de métodos de acesso deste SGBD.

Beckmann et all [1] realizaram testes para gjudar,
validar e comparar a estrutura proposta R -tree com outros
métodos de acesso, a saber: R-tree com algoritmas de par-
ticionamento de n6 quadratico e linear, R-tree Greene e 2-
levd grid file A execugfo dos testes foi efetuada em trés
etapas digtintas. A primeira foi voltada a andlise de desem-
penho dos MAMs da familia R-tree no suporte a retan-
gulos, mas considerando apenas consultas espaciais de
selecdo. JA a segunda gerou configuracoes de teste para
consultas do tipo jungdo espacial. Por fim, a Ultima etapa
foi voltada a andlise de desempenho no suporte a pontos.

Ginther e Bilmes [10] realizaram testes de desempe-
nho para comparar um tipo aternativo de MAM, chama
do cel tree, com os métodos de acesso R-tree Greene e
R'-tree. A principal caracteristica da cell tree é que esta
edrutura prové suporte direto a objetos epaciais de dimen-
sd0 ndo-zero com geometria arbitraria, em oposicdo ao
suporte restrito e tnico de reténgul os.

A estratégia utilizada nos testes realizados por Cox
Junior [7] é baseada na geracdo sintética de arquivos de
dados e de consultas a partir de um conjunto de fatores deter-
minantes de desempenho (tipo de dado, tipo de consulta,
tamanho dos objetos, distribuicdo espacial e dindmica dos
dados). Em particular, foram analisados os métodos R-
tree, R-tree Greene, R'-tree, R -tree e uma variante desta



sem arotina de reinsercdo de entradas. Carneiro [3] adap-
tou e estendeu a estratégia proposta em [7] visando o uso de
um conjunto de dados reais representativos para aplica
¢Oes de gerenciamento de servicos de utilidade pablica.

Oai [15] redlizou testes de desempenho voltados para
a validacdo, o gjuste e a comparacdo de desempenho da
estrutura spatial kd-tree (skd-tree), para ambas versdes
estética e dindmica. Na comparacdo, foram investigados
0s métodos de acesso multidimensionais R-tree, packed
R-tree, 4d-tree e mkd-tree.

Kame e Faloutsos [13] redlizaram experimentos para
comparar o método de acesso proposto Hilbert R-tree com
relacdio aos métodos de acesso R-tree e R'-tree. Na com-
paracdo dos métodos foi utilizada apenas uma Unica
medida, nimero de acessos a disco, a qual foi usada prin-
cipalmente na coleta de resultados de desempenho rela-
tivos a consultas do tipo intersection range query.

Por fim, Gunther et all [11] investigaram o desem-
penho das estratégias nested loop, synchronized tree
traversal e scan-and-index no suporte a consultas do tipo
intersection spatial join, containment spatial join, distance
minor-equal spatial join, direction northwest spatial join
eenclosure spatial join.

5 Conclusdo

Este artigo descreveu o atual estagio da pesquisa sendo
desenvolvida pelos autores com relagdo a métodos de
acesso multidimensionais. Ademais, também foram dis-
cutidos aspectos relacionados com os fatores determinan-
tes de desempenho “grau de sobreposicdo entre objetos
espaciais de dimensdo ndo-zero” e “sdletividade dos da-
dos’.

Para os fatores acima citados, verificou-se a neces-
sidade de novos testes de desempenho, os quais devem
incorporar novas metodologias para investigar a influén-
cia destes fatores na eficiéncia dos MAMSs. Para o fator
“grau de sobreposi¢do entre objetos espaciais de dimensdo
ndo-zero”, uma possivel estratégia foi apresentada na
secdo 2. JA o controle da seletividade dos dados e as
diversas aplicagbes deste controle foram discutidos na
secdo 3. Vale destacar que a pesquisa descrita neste artigo
representa um primeiro passo para a definicdo de um
benchmark de banco de dados voltado a andlise de desem-
penho de MAMSs.
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