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Resumo

A estimativa de custo de consultas espaciais possui um consideravel custo computacional,
principalmente em situagoes envolvendo jung¢oes e multijungoes espaciais, nas quais diversos
planos de execugao precisam ser considerados. Para a escolha do plano mais eficiente, é
comum empregar histogramas espaciais, os quais proporcionam uma estimativa do niimero
de objetos que serao recuperados em cada consulta. No entanto, essa estimativa enfrenta
imprecisoes devido a trés principais fontes de erro: a contagem multipla de objetos, a
aproximacao dos objetos mediante o uso do Retdngulo Minimo Envolvente (MBR) e a
suposicao de uniformidade nas equacgoes de calculo da estimativa. Neste trabalho propoe-se
um algoritmo capaz de gerar conjuntos de dados sintéticos, nos quais ¢ possivel reproduzir
esses erros de forma individual e conjunta e avalia-se a contribui¢do singular de cada um
desses erros na imprecisao das estimativas dos histogramas IHWAF, Euler Melhorado,
MinSkew e EulerSkew. A partir dos experimentos realizados, onde foram executadas
consultas de janela em datasets dos tipos poligono e linha — que ¢ a base das estimativas
mais complexas envolvendo jungoes e multi-juncoes, observou-se que, independentemente
do tipo e extensao do dataset, o erro de contagem multipla de objetos é o principal
responsavel pela imprecisao na estimativa de seletividade dos histogramas. Este é seguido
pelo erro de suposicao de uniformidade, que se mostrou mais agravante em datasets de
menor extensao. Em sintese, a analise dos resultados destaca a importancia de considerar
esses fatores na melhoria das técnicas de histogramas e, consequentemente, no processo de
otimizacao de consultas espaciais, visando melhorar a eficiéncia computacional e a precisao

dos resultados obtidos.

Palavras-chave: Histogramas; Erro de Estimativa de Seletividade; Consulta de Janela;
Gerador de Datasets.



Abstract

The cost estimation of spatial queries has a considerable computational cost, especially in
situations involving simple and multiway spatial joins, as various execution plans must
be considered for these type of queries. To select the most efficient plan, it is common to
employ spatial histograms, which provide an estimate of the number of objects that will be
retrieved in each query. However, this estimate faces inaccuracies due to three main sources
of error: multiple object counting, approximation of objects using the Minimum Bounding
Rectangle (MBR), and the assumption of uniformity in the equations used for estimating.
This work proposes an algorithm capable of generating synthetic datasets that reproduce
these errors (jointly and individually) and evaluates the unique contribution of each of
them to the inaccuracy of the estimates of the IHWAF', Euler Improved, MinSkew and
EulerSkew histograms. We conducted a set of experiments using window queries — which is
the basis of the more complex estimates involving joins and multi-joins, on the generated
datasets and observed that, regardless of the type (line or polygon) and extension of the
dataset, the multiple object counting error is mainly responsible for the inaccuracy in
the histogram selectivity estimation. This is followed by the uniformity assumption error,
which is more aggravating in smaller datasets. In summary, the analysis of the results
highlights the importance of considering these factors in improving histogram techniques
and, consequently, the process of optimizing spatial queries, improving computational

efficiency and the assertivity of the results obtained.

Keywords: Histograms; Selectivity Estimation Error; Window Query; Dataset Generator.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

Ao longo dos anos, o avanco da tecnologia ocasionou a coleta de uma grande
quantidade de dados espaciais, que incluem dados bioldgicos e cientificos, mapas meteorold-
gicos, dados agricolas, dados socioecondmicos e midias sociais, todos eles georreferenciados.
Estes dados sao capturados usando dispositivos e servigos moveis com reconhecimento de
localizagdo, como, por exemplo, smartphones, tablets, wearables, dispositivos GPS (Global
Positioning System), satélites, além de outros. O volume de dados espaciais gerado todos os
dias aumenta a uma taxa impressionante, assim como o nimero de aplicativos e dominios
onde esses dados sdo coletados e analisados (BOUROS; MAMOULIS, 2019). Os Sistemas
de Informagao Geografica (SIG), ou (Geographical Information System), sdo empregados
para processar este volume de dados, nas etapas de coleta, armazenamento, recuperagao,

transformagao e visualizagao (FITZ, 2018).

Um Sistema de Banco de Dados Espaciais (SBDE), ou (Spatial Database System)
¢ uma categoria de SIG que possui a capacidade de lidar com conjuntos de dados em
um contexto multidimensional. O SBDE possibilita a manipulacao eficiente desses dados,
permitindo a realizacao de consultas espaciais para a extragao de informagoes significativas.
Essas consultas envolvem uma variedade de abordagens e técnicas, todas voltadas para
analisar dados em um espaco que leva em consideragao suas dimensoes espaciais (ELMASRI;
NAVATHE, 2010). Algumas dessas consultas sao:

1. Consulta de janela: é uma operacao de selecao geométrica que ¢é aplicada a um con-
junto de dados tnico. O resultado dessa consulta consiste em um conjunto de objetos
que estao contidos dentro de uma regiao especifica, frequentemente representada

como uma janela retangular, como demostrado na Figura la (OLIVEIRA, 2017);

2. Consulta de ponto: onde procura-se localizar um determinado objeto, cuja localizagao
espacial se estabeleca nas coordenadas correspondentes a posicao especificada pelo

ponto, como representada na Figura 1b; e

3. Consulta de vizinhanca: consiste em fazer uma busca em um raio a partir de um
ponto predeterminado; a consulta por vizinhanga retornara todos os objetos dentro

do circulo, como apresentado na Figura lc.

Além das consultas acima, outra importante consulta nos bancos de dados espaciais
é a jungao espacial (spatial join). Ela possui aplicagdo em diversas dreas do conhecimento,

como por exemplo, em aplicagoes cientificas voltadas a andlise e interpretacao de imagens
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(a) Consulta de Janela, re-  (b) Consulta de Ponto, re-  (c) Consulta de Vizinhanga,
torna os objetos 4, 5 e 7. torna o objeto 8. retorna os objetos 1 e 3.

Figura 1 — Exemplos de consultas espaciais.

médicas de alta resolugao (ressondncia magnética ou tomografia computadorizada). Nelas,
as jungoes espaciais sdo usadas para determinar a proximidade de elementos (conjuntos de
células ou tecido humano) que apoiam o diagnéstico, previsao e tratamento mais eficazes de
doencas. A Figura 2 exemplifica uma aplicagao dessa consulta sobrepondo duas tomografias
com intuito de analisar a drea comum entre poligonos verdes e vermelhos. Os poligonos
verdes foram identificados em uma tomografia e os vermelhos em outra (dois exames de
um mesmo paciente). Comparando os poligonos colocalizados é possivel acompanhar o
desenvolvimento ou retrocesso de uma determinada doenga. Ou seja, se os poligonos verdes
sao recorrentes da primeira tomografia e os vermelhos da segunda, pode-se concluir se

uma determinada doenca esta se agravando, ja que, novos poligonos vermelhos surgiram

em relacao a primeira tomografia.

Uma jungao espacial com trés ou mais datasets é denominada de multijuncao
espacial (multiway spatial join) (MAMOULIS; PAPADIAS, 2001). Cada instancia de
consulta de multijuncao espacial, em particular, pode ser executada de diversas formas,
conhecidas como planos de execucao. Todos os planos para uma consulta sao equivalentes
semanticamente, ou seja, retornam o mesmo conjunto de respostas como resultado. Porém,
diferem entre si em relagdo ao uso de recursos computacionais como, por exemplo, tempo
de processamento e trafego de rede. E importante, portanto, escolher um plano de execucio
adequado para cada consulta com intuito de obter as respostas rapidamente e economizar
recursos computacionais. Essa escolha é feita atualmente através de estimativa de custo

computacional, frequentemente usando histogramas espaciais (OLIVEIRA, 2017).

Os histogramas espaciais sdo estruturas de dados que tém como fung¢ao a simplifi-
cacao dos datasets, podendo dividir o espago que os dados ocupam, usualmente, em uma
grade que contenha diversas células ou buckets. Estes buckets podem ser de tamanhos
fixos ou variados, dependendo da estratégia adotada no histograma. Para cada célula
ou bucket, sao armazenadas metadados a respeito dos objetos espaciais contidos neles,

como a quantidade de objetos (cardinalidade) e o tamanho dos objetos (quantidade de
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Figura 2 — Junc¢ao espacial em duas tomografias sobrepostas, para determinar avanco ou

retrocesso de uma determinada doenga (verde versus vermelho) (AJI; WANG;
SALTZ, 2012).

pontos) (OLIVEIRA; COSTA; RODRIGUES, 2017). Ao se pensar em processamento

distribuido, o histograma ¢é usado como método de distribuicao e acesso, com isso, cada

servidor do cluster armazenara uma ou mais células, formando assim, um indice distribuido
(OLIVEIRA; COSTA; RODRIGUES, 2015).

Um histograma espacial, por ser um resumo dos dados sobre os quais foi construido,

nao representa fielmente os mesmos e o custo computacional estimado com base nesse

resumo apresenta imprecisoes. Trés problemas principais causam erro de estimativa nos

histogramas espaciais existentes:

1. o erro de aproximacao dos objetos espaciais, devido o uso de Retangulo Minimo

Envolvente (MBR) (LIU; YUAN; LIN, 2003). A Figura 3a exemplifica a aproximagao
do objeto usando MBR, que resulta em uma area morta que por sua vez deveria ser
desconsiderada, porém, isso nao acontece; logo, qualquer estimativa de consulta que

intersectar a area morta do MBR pode considerar, erroneamente, o objeto;

. o erro de contagem miultipla, quando os objetos com extensao espacial (poligonos

e linhas) se sobrepdem em mais de um bucket, ou célula do histograma (SUN;
AGRAWAL; ABBADI, 2002). A Figura 3b mostra um objeto que sobrepoe mais de
uma célula de um histograma de grade convencional, logo, serda contado miiltiplas

vezes; neste exemplo e mais especificamente, quatro vezes; e

. o erro causado pela suposicao de uniformidade nas equagoes que calculam a estimativa

de custo das consultas (ACHARYA; POOSALA; RAMASWAMY, 1999). A equagao
supde que os objetos estao distribuidos uniformemente pelo dataset, entretanto, isso

dificilmente acontece, logo, ha uma inconsisténcia na estimativa.



1.2. OBJETIVO DO TRABALHO 17

Histograma MER

\ | 1 1

___‘_#__,d_—-—) Area Morta

Objeto
Altura

/ MBR

Largura (b) Representagdo de um objeto que serd
(a) Representagdo de um MBR. contado multiplas vezes.

Figura 3 — Amostragem dos erros presentes nos histogramas.

Hoje, nenhum estudo do qual temos ciéncia investigou a contribuicao isolada de
cada tipo de erro citado acima na imprecisao da estimativa de seletividade das consultas
espaciais. A partir dessa caracterizacao, ou seja, da identificacdo do quanto cada tipo de
erro interfere na precisao da estimativa dos histogramas, acreditamos ser possivel indicar

dire¢des de aperfeicoamento para as técnicas existentes de histogramas espaciais.

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho foi identificar e caracterizar a contribuicao individual
de cada um dos trés tipos de erro — citados nos paragrafos acima, na imprecisao das
estimativas para consultas espaciais mensuradas para os Histogramas de Euler Melhorado,
MinSkew, EulerSkew e IHWAF. Parte deste trabalho foi realizado durante a vigéncia dos
projetos P10276-2015 e P102366-2018 no ICET-UFJ, ambos relacionados ao desenvolvi-
mento e integragao de estruturas de dados e algoritmos para processamento eficiente da
multijuncao espacial em sistemas distribuidos. Neles, implementacoes referéncia de alguns
histogramas espaciais foram elaboradas e outros histogramas foram propostos, melhorados
ou adaptados para sistemas distribuidos. Uma descricao compreensivel desses histogramas

sera apresentada no proximo capitulo. Os objetivos especificos sao:

1. Estudar os histogramas para entendimento das caracteristicas comuns e diferencas

entre eles;

2. Codificar os algoritmos dos experimentos, integrando-os ao codigo existente para os

histogramas no repositério do projeto (github.com/thborges/dgeohistogram);

3. Elaborar os datasets necessarios para os experimentos;
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4. FExecutar experimentos para avaliar a contribuicao individual de cada problema na

estimativa dos histogramas; e

5. Analisar os resultados obtidos a fim de apresentar uma conclusao.

1.3 Referencial Teodrico Resumido

Esta secao aborda um breve resumo dos conceitos que serdo aprofundados no

Capitulo 2, sao eles:

1. Dados Espaciais: Os dados espaciais referem-se a elementos do mundo real com
relevancia geografica, como vias publicas, estruturas construidas e massas de agua,
cada um associado a coordenadas especificas. Além das informagoes de localizagao,
esses elementos possuem caracteristicas especificas, conhecidas como atributos, como
nome, altura, profundidade ou populacao (CAMPBELL, 2012).

2. Jungao Espacial: A juncao espacial, é um tipo de consulta espacial que consiste na

intersecao de duas ou mais bases de dados georreferenciadas (OLIVEIRA, 2017).

3. Multijungdo Espacial: A realizacao da jungao espacial envolvendo trés ou mais
datasets transforma a operagao em uma multijungao espacial. Diversos planos de
execugao, conforme descritos por Oliveira (2017), podem ser utilizados para realizar

essa consulta.

4. Estimativa de Seletividade de Consultas Espaciais: Uma métrica crucial para estimar
o custo de execuc¢ao em consultas espaciais foi proposta por Mamoulis e Papadias
(2001), visando aprimorar essa estimativa, sugeriram incorporar o comprimento
médio dos objetos como metadados em cada célula do histograma, relacionando-o ao

MBR de todos os objetos contidos nessas células.

5. Histogramas Espaciais: Histogramas espaciais sao estruturas de dados empregadas
na sintese de datasets por meio de uma técnica que subdivida sua extensao espacial.
Essa subdivisao ocorre através de células ou buckets, dependendo da construcao
utilizada. Uma caracteristica comum a maioria dos histogramas ¢ a utilizagao do

MBR para envolver os objetos presentes nos datasets.

6. Histograma de Euler: O Histograma de Euler, proposto por Sun, Agrawal e Abbadi
(2002), emprega uma grade para particionar a extensiao do dataset em células, visando
abordar o desafio da contagem multipla de objetos. Contudo, ainda apresenta desafios
de seletividade devido a aproximacao dos objetos espaciais usando MBR e a sua

prépria formula de estimativa, que assume uniformidade.
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10.

11.

Histograma MinSkew: O Histograma MinSkew, derivado do conceito de densidade
espacial minima, difere da abordagem convencional de utilizar uma estrutura de
grade para simplificar o dataset. Em vez disso, ele divide a extensao do dataset
em retangulos. A principal finalidade dessa técnica é realizar a divisao de forma
a agrupar uma quantidade uniforme de objetos em cada retangulo, estabelecendo
assim a densidade minima do dataset (ACHARYA; POOSALA; RAMASWAMY,
1999).

. Histograma EulerSkew: Trata-se de um histograma experimental proposto no ambito

do projeto de pesquisa no qual este trabalho também estd inserido (OLIVEIRA,
2018), que combina técnicas dos Histogramas de Euler e MinSkew para aproveitar
as vantagens de ambos. O processo de criagao ocorre em duas etapas: a primeira
envolve uma particao semelhante ao MinSkew, com foco na distribuicao uniforme de
objetos, enquanto a segunda se assemelha ao método do Histograma de Euler para

lidar com o erro de contagem miltipla de objetos.

Histograma IHWAF: O Histograma IHWAF, projetado para processamento distri-
buido, armazena trés métricas em cada célula: a cardinalidade, o tamanho combinado
dos objetos e a localizagao da célula no cluster. Além disso, a contagem é proporcional
ao MBR dos objetos espaciais que se sobrepoem a cada célula. Essa proporcionalidade
¢é alcancada por meio do método de Sobreposicao Proporcional, que, ao contrario
dos histogramas de grade convencionais, utiliza fracoes do MBR em vez de apenas o
centro para determinar a inclusao do objeto (OLIVEIRA, 2017).

Erro de Estimativa: Conforme mencionado por Vuolo (1996), o conceito de erro de
estimativa normalmente se relaciona a discrepancia entre o valor estimado de uma
quantidade e o seu valor real. Em ambientes de medicao e analise de dados, esse
erro pode ser originado por vérios fatores, incluindo erros estatisticos ou aleatorios e

sistematicos.

DGEO: O sistema DGEO (OLIVEIRA et al., 2023) é uma aplicacado destinada
ao processamento distribuido de dados espaciais e implementa versoes referéncia
dos histogramas empregados neste trabalho. Desenvolvido inicialmente em Oliveira
(2017), continua sendo aprimorado como parte do projeto de pesquisa Oliveira (2018)

e sua implementagao é escrita nas linguagens de programagcao C e Go.

1.4 Contribuicao do Trabalho

As principais contribui¢des desde trabalho sao descritas a seguir:
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1. Implementacao e construgao de um gerador de datasets sintéticos capaz que provocar
individualmente os erros de aproximacao de objetos, contagem multipla de objetos e
suposicao de uniformidade, além de permitir escolher a quantidade de objetos do
dataset, o tamanho da dimensao do mesmo e se o dataset serd do tipo poligono ou

linha.

2. Caracterizagao individual dos trés principais erros que degradam a estimativa de
seletividade em consultas espaciais nos Histogramas de Euler Melhorado, MinSkew,

EulerSkew e IHWAF | possibilitando assim, novas melhorias futuras.

3. Apresentar o comportamento dos erros em datasets de diferentes tipos (poligono e

linha).
1.5 Organizacao da Monografia

O trabalho esta dividido em seis capitulos, descritos resumidamente a seguir: O
Capitulo 2 apresenta os conceitos técnicos necessarios para a compreensao deste trabalho,
como por exemplo, a descricao de dados espaciais e histogramas espaciais. Ja o Capitulo 3
contempla os trabalhos que sao relacionados a essa pesquisa e que também motivaram
a mesma. No Capitulo 4 é apresentado um algoritmo responséavel por gerar os datasets
sintéticos que foram utilizados nos experimentos. O Capitulo 5 discute a metodologia
experimental, ou seja, como os experimentos foram pensados e executados, também, aborda
os resultados dos experimentos e as métricas empregadas para averiguar a assertividade
da estimativa. Por tltimo, o Capitulo 6 apresenta uma conclusao da pesquisa e como os
resultados dos experimentos respondem a hipdtese deste estudo, além de apontar trabalhos

futuros.
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2 Referencial Teérico
2.1 Dados Espaciais

Os dados espaciais fazem referéncia aos elementos do mundo real que despertam
interesse geografico, tais como vias publicas, estruturas construidas, massas de agua e
nagoes, cada um deles associado as respetivas coordenadas. Além da informacao relativa a
localizagao, cada um destes elementos possui caracteristicas especificas, também conhecidas
como atributos, que incluem informagoes como nome, altura, profundidade ou populacao
(CAMPBELL, 2012). Para ilustrar este conceito, podemos considerar o exemplo da
tomografia mencionado na Introducao Figura 2. Neste contexto, as imagens resultantes
deste processo contém dados espaciais. A tomografia permite a deteccdo de varia¢oes em
orgaos, tecidos e 0ssos ao processar as imagens e representar partes do corpo como dados
espaciais. Neste cenario, os dados consistem numa imagem que retrata a composi¢ao dos
tecidos e possiveis anomalias, juntamente com um atributo que identifica a localizacao da

anomalia no corpo da pessoa sujeita a analise, assim ajudando no diagnostico.

A localizacao espacial é determinada por dados matriciais Figura 4b ou vetoriais
Figura 4a, onde os trés principais tipos de dados vetoriais sao os pontos, linhas e poligonos.
Os pontos sao caracterizados por conterem um par de coordenadas que mostram sua
localizacao, eles também podem ter outras informagoes escalares associadas, como nome
do local, tipo, etc. Geralmente, utilizamos pontos para representar elementos singulares
e discretos, como edificios, pogos, postes de energia, locais de amostragem, entre outros.
Quando conectamos dois ou mais desses pontos, criamos linhas ou segmentos de linhas.
Se esses pontos sao interligados em uma sequéncia continua, onde o primeiro ponto se
conecta ao ultimo, é possivel formar um poligono. Essa representa¢ao permite a descrigao
da silhueta de elementos geograficos e acontecimentos (CAMPBELL, 2012).

Dados espaciais sdo manipulados em SIGs, eles oferecem uma variedade de técnicas
para lidar com informacoes espaciais ou georreferenciadas, abrangendo processos como a
aquisicao, preparagao, gerenciamento, armazenamento, manutengao, manipulagdo, analise
e, por fim, a apresentacao desses dados. O termo “dados espaciais” refere-se a qualquer
informacao que contenha uma marcacao de localizacao associada a ela. Essa marcacao
por exemplo, pode ser relacionada ao nosso planeta Terra, ou a outros referenciais, como
0 espago cOsmico, ou informagoes sobre o corpo humano obtidas por meio de imagens
médicas (FITZ, 2018).

Um SBDE ¢é uma categoria de SIG que inclui funcionalidades projetadas para
gerenciar bancos de dados que controlam objetos em um espaco multidimensional. Por

exemplo, um SBDE pode ser empregado para administrar bancos de dados cartograficos
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(a) Vetores de dados ponto, linha e poligono. (b) Tipo de dados matriciais.

Figura 4 — Exemplos de dados espaciais (CAMPBELL, 2012).

que contém mapas contendo descri¢oes multidimensionais de elementos como rios, cidades,
estradas, mares, e assim por diante (ELMASRI; NAVATHE, 2010). Para executar essa
administracao, um SBDE armazena os dados de maneira estruturada e aplica algoritmos
espaciais para fornecer respostas aos usuarios em relagao a consultas espaciais, consultas

que foram apresentadas na Introducgao e exemplificadas na Figura 1.

2.2 Juncao Espacial

A juncao espacial (spatial join) é uma forma de consulta espacial que envolve a
interseccao de duas ou mais bases de dados georreferenciadas com base em um predicado
espacial § (OLIVEIRA, 2017). Exemplos de predicados espaciais sao (CAMPBELL, 2012):

1. Interseccao: identifica todas as caracteristicas na camada alvo que se sobrepoem a

camada de origem;

2. Completamente contido: recupera objetos localizados inteiramente dentro da camada

de origem; e

3. Sao idénticos: localiza objetos que compartilham a mesma localizagdo geografica.
Formalmente, uma (6-juncao) pode ser definida da seguinte maneira: sejam A e B
dois datasets distintos de objetos multidimensionais, entao se existem objetos a € A e b

€ B que satisfazem o predicado espacial 6, é possivel realizar uma 6-juncao entre A e B

denotada por:

AN B ={(a,b)la € Abe B e abb}
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Figura 5 — Topologia das relagdes espaciais existentes entre objetos espaciais. O nivel 1 da
topologia é de baixa resolucao e possui as relagoes: Nao disjunta, disjunta. O
nivel 2 é de média resolugao e possui as relagoes: contém, contido, sobreposto,
igual, disjunto. O nivel 3 é de alta resolugao e contém as relagoes: cobre, contém,
coberto, contido, sobreposto, encontra, igual e disjunto (LIU; LIN; YUAN;,
2005).

A Figura 5 demonstra que as relagoes espaciais geralmente se dividem em trés
categorias, cada uma representando um nivel de resolugdo. Quanto menor a resolugao,
menos relagdes sao encontradas nesse nivel. Por outro lado, o nivel de alta resolucao
contém a maioria das relagoes. Nota-se que P e Q, podem ser considerados de trés
maneiras diferentes: quando um objeto inclui o outro, quando se sobrepdéem sem inclusao

e quando os limites dos objetos nao se tocam.

Vale destacar, que para um banco de dados é importante suportar todos os tipos
de relagoes, entretanto, devido ao interesse na precisao da estimativa de seletividade, este

trabalho se concentrou apenas no nivel 1, frequentemente o mais usado nas consultas

espaciais (OLIVEIRA, 2017).

2.3 Multijuncao Espacial

Realizar a juncao espacial com trés ou mais datasets torna a operagao em uma
multijungdo espacial (multiway spatial join). Existem véarias maneiras equivalentes de
executar essa consulta, chamadas de planos de execugao (OLIVEIRA, 2017). Um exemplo
desse tipo de operagao é: “identificar quais os modelos de carros que trafegam por rodovias
federais e passam por pontes que delimitam fronteiras estaduais”. Essa situacao exige a

juncao de quatro datasets, que sao: Carros, Rodovias, Pontes e Fronteiras. Como mostra a



2.4. ESTIMATIVA DE SELETIVIDADE DE CONSULTAS ESPACIAIS 24

Figura 6.
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Figura 6 — Exemplos de planos de execugao para uma consulta espacial. Em (b), (c¢) e (d)
temos planos de execucdo para a consulta em (a). A consulta é representada
por um grafo, sendo cada vértice um dataset e cada aresta um predicado da
juncao entre os mesmos.

Na Figura 6b, ¢é feita a jungao de dois pares de datasets (A com P) e (Q com R) para
formar dois resultados intermedidrios (X?) e (X°), que por fim sdo combinados gerando o
resultado final (X9). O plano 2, na Figura 6c, faz a juncio de trés datasets simultaneamente
(P, Q e R), gerando um resultado intermediario (X¢), ao combinar ele com o dataset (A),
resultard em (X4). Por dltimo, a Figura 6d, (X°) é resultado intermedidrio da juncio entre
os datasets (Q e R), este resultado é combinado com o dataset (P), gerando outro resultado

intermediario (X¢), que serd combinado com o dataset (A) e derivara o resultado final
(X9).

Apesar dos diferentes planos de execucao, os mesmos sao equivalentes — por definicao,
e respeitam os predicados das jungoes individuais da consulta (p. ex., interse¢ao dos objetos
espaciais entre os datasets ligados com arestas na Figura 6a). Desta forma, o resultado final
da consulta é o mesmo. O que muda ¢ o custo computacional de cada plano e, portanto,

surge a importancia de escolher o melhor plano de execucao.

2.4 Estimativa de Seletividade de Consultas Espaciais

Uma das principais métricas usadas para estimar o custo de execugao é a estimativa
de seletividade das consultas espaciais. Para melhorar tal estimativa, Mamoulis e Papadias
(2001) propuseram a utilizacgdo do comprimento médio dos objetos, adicionando-os como
metadados em cada célula do histograma. O comprimento médio é relacionado ao MBR de
todos os objetos contidos nas células dos histogramas. Logo, para estimar a cardinalidade

de uma consulta O” é usada a Equacao 2.1.

d
O"(a,w) = a* [ min (1, l’f“}) (2.1)

Esta equacdo retorna a cardinalidade de O™ na consulta da janela w. Definimos @
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como a cardinalidade do conjunto de dados a. d representa o nimero total de dimensoes e
k varia por todas as dimensoes. Para representar o comprimento médio dos objetos em
a na dimensao k, utilizamos a notagao [ ,,. O comprimento de W é representado por [ ,,
enquanto [, denota o comprimento total da dimensao & (universo), com a restri¢ao de
que ! .. # 0. O resultado da equagao representa a estimativa da quantidade de objetos que
satisfazem o predicado espacial, considerando a interse¢ao da consulta @ com os objetos

em a.

Porém, ao utilizar esta equacgao, surge o erro causado pela suposicao de uniformidade
dos objetos dentro da célula (ACHARYA; POOSALA; RAMASWAMY, 1999). A férmula
pressupoe que os objetos estao distribuidos de maneira uniforme dentro da célula, entretanto

em datasets reais isso raramente acontece. Veja a ilustracao na Figura 7.

s |

| _—— Célula

Figura 7 — Objetos nao uniformemente distribuidos, concentrados no canto superior es-
querdo da célula.

Com isso, na Figura 7, se a consulta de janela w fosse elaborada de maneira tal a
selecionar objetos apenas na parte inferior direita dessa célula de histograma, a férmula
estimaria a existéncia de um conjunto z de objetos, quando na verdade, nenhum objeto

sera retornado na consulta real aplicada sobre o dataset.

2.5 Histogramas Espaciais

Histogramas espaciais sao estruturas de dados usadas para resumir datasets através
de uma abordagem que divide a extensao espacial do mesmo. Essa divisao é feita usando
células ou buckets, dependendo de sua construgao. Os Histograma de Euler e o Histograma
MinSkew, sao exemplos dessas divisoes e serao abordados nos préximos topicos. Uma
caracteristica comum deles é que ambos usam o MBR para envolver os objetos dos datasets,

como mostra a Figura 3a.

Entretanto, a utilizagdo do MBR causa o erro de aproximacao dos objetos espaciais
(LIU; YUAN; LIN, 2003), ja que, toda a area do MBR é considerada como objeto, quando,



2.5. HISTOGRAMAS ESPACIAIS 26

na verdade, a area morta, exemplificada na Figura 3a, deveria ser desconsiderada, pois,
uma consulta de janela qualquer, que intersecta a drea morta, retornara o objeto contido
dentro do MBR. Além disso, essa aproximagao também pode ocasionar no erro de contagem
multipla de objetos, ja que, a area morta do MBR, pode sobrepor mais de uma célula, logo,

0 objeto sera contado duas ou mais vezes.

2.5.1 Histograma de Euler

O Histograma de Euler usa uma grade para dividir a extensao do dataset em
células, representado na Figura 8 e foi proposto por Sun, Agrawal e Abbadi (2002) com o
intuito de tentar resolver o problema de contagem multipla de objetos. Porém, o mesmo
ainda apresenta erros de seletividade devido a aproximagao dos objetos espaciais utilizando
MBR e pela sua prépria férmula de estimativa, que supoe uniformidade de forma similar
a Equacao 2.1. Ele é fundamentado na teoria dos grafos de Euler e, diferentemente de um
Histograma de Grade convencional, aloca buckets para as faces, cantos e para os contornos

das células. A Figura 9 apresenta uma comparacao entre eles.
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Figura 8 — Fragmento de um Histograma de Euler aplicado em um dataset de alerta de
desmatamento.

Nota-se que na Figura 9a ha um objeto contido em um MBR que sobrepde quatro
células de um Histograma de Grade. Em um Histograma de Grade convencional (b), o
histograma aloca um bucket para cada célula, assim, contando o mesmo objeto quatro
vezes, ja o Histograma de Euler (c), aloca buckets também para as faces das células, cantos

e contornos, logo, é possivel mensurar o tamanho do objeto, contando ele uma tnica vez.

O Histograma de Euler possui esse nome gracas a conexao estabelecida pelo

renomado matematico suico Leonhard Euler que é de suma importancia para determinar
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(a) MBR em varias células. (b) Histograma de grade. (c) Histograma de Euler.

Figura 9 — Comparacao entre um Histograma de Grade (b) e o Histograma de Euler (c).
O Histograma de Grade (b) conta o objeto em (a) vérias vezes, em cada célula
que o mesmo sobrepde. O Histograma de Euler (c) conta o objeto em todas as
arestas, vértices e faces, e consegue detectar a repeticao.

o numero de arestas, vértices e faces de todos os poliedros convexos, bem como de certos
poliedros nao convexos. Como resultado dessa associagao, torna-se possivel calcular a
quantidade de elementos presentes em um poliedro, relacao essa, que foi estabelecida pela

a Equacao 2.2.

V_A+F=2 (2.2)

Na equagao a cima, V representa o numero de vértices, A o nimero de arestas e F

o numero de faces.

2.5.2 Histograma MinSkew

O Histograma MinSkew é uma abreviacao do termo densidade espacial minima.
Ao invés de utilizar uma estrutura de grade para simplificar o dataset, o mesmo divide
a extensao do dataset em retangulos conforme exemplificado na Figura 10. O principal
objetivo dessa técnica é agrupar a mesma quantidade de objetos em cada retangulo, de
forma que esta quantidade se tornard a densidade minima do dataset. Com isso, o problema
de suposi¢ao de uniformidade na Equacao 2.1 teoricamente seria resolvido. Contudo, se a
densidade espacial inicial no dataset contiver uma grande variagao, serao criados muitos
buckets e a precisao do histograma se perde parcialmente. Além disso, ele nao possui

tratamento especifico para a contagem multipla de objetos e para a aproximacao feita pelo
MBR (ACHARYA; POOSALA; RAMASWAMY, 1999).

Analisando a Figura 10, nota-se que nao hé objetos na parte superior esquerda.
No inicio da geragao da estrutura do histograma, ela comecga apenas como um retangulo,
além de um histograma de grade auxiliar. Posteriormente é feita a contagem dos objetos

presentes dentro do retangulo: se a densidade espacial calculada no histograma de grade
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Figura 10 — Fragmento de um Histograma MinSkew aplicado em um dataset de alerta de
desmatamento.

nao for uniforme, o retdngulo serd subdividido em dois retangulos adicionais, de modo que
cada um deles apresente uma densidade mais uniforme individualmente. Esse processo é
repetido recursivamente até que o resultado da contagem demonstre uniformidade ou até
atingir um nimero prévio de buckets estabelecido. Ao final, o histograma tera a aparéncia
de um retangulo preenchido por varios outros retangulos. No caso da figura apresentada, a

densidade de retangulos se concentram na parte inferior e direita do histograma.
2.5.3 Histograma EulerSkew

Os paragrafos acima mostraram que os Histogramas de Euler e MinSkew tem
vantagens e desvantagens um sobre o outro. Com isso, foi proposta a criacao de um
histograma hibrido, chamado EulerSkew, que implementa técnicas dos dois histogramas

simultaneamente, com o objetivo de agregar as vantagens de cada um no novo histograma

(SOUSA, 2022).

A criagao do Histograma EulerSkew se da em duas etapas: a primeira é uma
particao semelhante aos métodos do MinSkew, Figura 10, com algumas adaptagoes. O
foco dessa particao é a distribui¢do uniforme dos objetos pelo histograma; ja a segunda
etapa ¢é semelhante ao método utilizado no Histograma de Euler para tratar o erro de
contagem multipla de objetos, como mostra a Figura 9. Essa segunda etapa tem o objetivo

de garantir uma estimativa segura em relagao ao erro mencionado.
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Figura 11 — Método de Sobreposi¢ao Proporcional (Proportional Overlap) (OLIVEIRA,
2017).

2.5.4 Histograma IHWAF

O Histograma IHWAF é um histograma de grade pensado para processamento
distribuido onde a célula do histograma armazena trés métricas: 1) o nimero de objetos
espaciais dentro dos limites da célula (a cardinalidade da célula), 2) o tamanho combinado
dos objetos na célula (em termos do total de pontos que eles contém) e, 3) o local (servidor
no cluster) onde a célula estd localizada. Além disso, a contagem é proporcional ao MBR
dos objetos espacias que sobrepoe cada célula. Essa transformagao ¢é feita através de um
método chamado Sobreposi¢ao Proporcional, que ao contrario de um histograma de grade
convencional, onde é utilizado apenas o centro do MBR para decidir onde o objeto esta
contido, o método utilizada fragoes do MBR, como mostra a Figura 11. O célculo da
primeira métrica é feito através de um somatorio de todos os objetos contidos dentro
da célula que é determinada através da equacgao presente na figura mencionada, onde,
area( MBR(0) N MBR(xz)) representa a area de intersegao entre o MBR do objeto espacial e
os limites da célula do histograma e area( MBR(0)) representa a drea do MBR (OLIVEIRA,
2017). Apos todo esse processo o Histograma IHWAF ficard com a estrutura presente na

Figura 12.

l,‘

Figura 12 — Fragmento do Histograma IHWAF aplicado em um dataset de alerta de
desmatamento.
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2.6 Erro de Estimativa

De acordo com Vuolo (1996) o conceito de erro de estimativa geralmente se refere a
diferenca entre o valor estimado de uma quantidade e o valor verdadeiro dessa quantidade.
Em contextos de medicao e analise de dados, o erro de estimativa pode ser causado por

diversos fatores, como erros estatisticos ou erros aleatérios e erros sistematicos.

Erro estatistico ou erro aleatério refere-se a medida da dispersdao dos resultados em
torno do valor verdadeiro. Resulta de variagoes aleatérias nas medigoes, provenientes de

fatores que nao podem ser controlados ou que nao foram controlados.

Erro sistematico é a diferenca entre o valor médio verdadeiro e o valor verdadeiro.
Pode ser de diferentes tipos, como erro sistematico instrumental (resultante da calibragao
do instrumento de medigdo), erro sistematico ambiental (devido a efeitos do ambiente
sobre a experiéncia) e erro sisteméatico observacional (devido a falhas de procedimentos ou

limitagoes do observador).

Neste trabalho, o erro mensurado é sistematico e resultante da simplificacio
dos datasets nas técnicas de construgao dos histogramas; é um erro estatistico inerente
a técnica/algoritmo do histograma, nao sendo, portanto, instrumental, ambiental ou

observacional.

2.7 DGEO

O sistema DGEO (OLIVEIRA; COSTA; RODRIGUES, 2017; OLIVEIRA et al.,
2023) é uma aplicagao voltada para o processamento distribuido de dados espaciais e
implementa versoes referéncia dos histogramas empregados neste trabalho. Desenvolvido
inicialmente em Oliveira (2017), continua sendo aprimorado como parte do projeto de
pesquisa Oliveira (2018) e sua implementagao é escrita nas linguagens de programagao
C e Go. Essa aplicagao faz uso da biblioteca GEOS (Geometry Engine - Open Source) e
permite realizar consultas de janela e juncao espacial de maneira paralela e distribuida.

Esta suite de aplicacao foi utilizada para realizar os experimentos neste trabalho.
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3 Trabalhos relacionados
3.1 Critérios de busca

A busca por trabalhos relacionados para este estudo foi conduzida através do
Google Scholar, um mecanismo de busca que indexa artigos de fontes renomadas, como o
IEEE Explore, a ACM Digital Library e ACM Computing Reviews. O processo de busca
envolveu a aplicagdo da string de busca ( "Estimation Error'+"Spatial Queries") nas bases
referenciadas mencionadas anteriormente, onde foram retornados um total de 181 trabalhos.
Além disso, para assegurar a abrangéncia da pesquisa, foi feita uma analise manual das
referéncias dos artigos encontrados com o intuito de localizar publicagées que nao foram

recuperadas pelo mecanismo de busca.

3.2 Metodologia de analise

Cada trabalho encontrado durante essa investigacao passou por uma analise de seu
titulo e resumo com a intencao de filtrar apenas os estudos que realmente abordavam o
tema desta monografia. Depois disso, os trabalhos que passaram por essa selecao foram
submetido a critérios especificos para determinar sua relevancia para os objetivos desta

pesquisa. Os critérios estao descritos a seguir:

3.2.1 Estimativa de Seletividade na Consulta de Janela (C1)

O primeiro critério referiu-se aos trabalhos que propuseram procedimentos para

calcular a estimativa de seletividade nas consultas de janela.
3.2.2 Erro de contagem muiiltipla de objetos (C2)

O segundo critério abordou os estudos que demonstram caracteristicas sobre a

contagem multipla de objetos e possiveis solugdes para o problema.
3.2.3 Erro de aproximacao dos objetos (C3)

O terceiro critério adotado levou em consideracao trabalhos que apresentaram

caracteristicas do erro de aproximacao dos objetos espaciais devido o uso de MBR e
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técnicas para amenizar o problema.

3.2.4 Erro causado pela suposicao de uniformidade dos objetos (C4)

O quarto critério atingiu os trabalhos relacionados a nao uniformidade da distri-

buicao dos objetos na area espacial do dataset e métodos para contornar esse problema.

3.2.5 Abrange todos os trés erros individualmente (C5)

Por fim, o quinto critério busca identificar trabalhos que abordaram todos os trés

erros que interferem na estimativa de seletividade de maneira individual.

3.3 Trabalhos analisados

Com base nos critérios apresentados na secao anterior, foram selecionados trés
trabalhos, onde, cada um aborda um dos erros que causam imprecisao na estimativa de

seletividade em consultas espaciais.

3.3.1 Selectivity Estimation in Spatial Databases (T1)

Acharya, Poosala e Ramaswamy (1999) concentrou-se na avaliacao da seletividade
em SBDEs, introduzindo varios métodos inovadores de agrupamento para a aproximacao
de dados espaciais. O trabalho propoe o histograma MinSkew, que realiza divisoes binarias
sucessivas no espaco de dados, resultando em uma grade proporcional a densidade do
conjunto de dados. Ao contrario de métodos convencionais, como o histograma de grade,
que pressupoem uniformidade nas células, o MinSkew adapta-se a conjuntos de dados com

distribui¢oes nao uniformes, como regioes de alta ou baixa densidade de objetos.

Diversos bancos de dados espaciais exibem uma nao uniformidade na densidade de
objetos, especialmente aqueles gerados a partir da captura de imagens de elementos naturais,
como rios, montanhas e vegetacdo. A natureza nao uniforme desses objetos invalida a
suposicao de uniformidade feita por técnicas tradicionais de estimativa de seletividade. Os
autores propuseram métodos inovadores de agrupamento e técnicas baseadas em densidade
espacial para lidar com esse fato. O equilibrio da densidade espacial em todos os buckets
do histograma é um aspecto central da abordagem, garantindo que a densidade espacial

de cada bucket reflita a quantidade real de objetos espaciais contidos nele.
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3.3.2 Efficient Processing of Multiway Spatial Join Queries in Distribu-
ted Systems (T2)

Oliveira (2017) conduziu uma pesquisa abrangente que abordou nao apenas as
consultas de jun¢ao espacial sequencial e distribuida, mas também as multijungoes espaciais
sequenciais e distribuidas. Durante o estudo, foram identificadas caracteristicas especificas
dos datasets e distribuicao dos dados relevantes para o processamento eficiente da jungao
espacial. Como resultado, propos um modelo estatistico para a estimativa da seletividade

nas consultas de juncao, levando em consideracao essas caracteristicas.

Em complemento a isso, o autor introduziu o Histograma IHWAF, que utiliza o
método de sobreposi¢cdo proporcional, uma abordagem de particionamento do dataset em
uma grade sem tamanho fixo, e formulas especificas de estimativa para dados do tipo linha
e poligonos. Essas técnicas serviram como tratativa para o erro de aproximagao dos objetos
e erros de estimativa de seletividade relacionados aos tipos de objetos; empregando o
método de sobreposicao proporcional do MBR dos objetos para determinar a qual célula o
objeto pertence, tratou, ainda, do erro de contagem multipla de objetos. O estudo também
sugeriu, como trabalho futuro, a utilidade de histogramas aprimorados, como o de Euler,

para melhorar a estimativa de seletividade em sistemas distribuidos.

3.3.3 Selectivity Estimation for Spatial Joins with Geometric Selections
(T3)

Sun, Agrawal e Abbadi (2002) introduziram uma inovadora abordagem para
a estimativa da seletividade de jungoes espaciais denominada Histograma de Euler.
Diferenciando-se dos histogramas de grade convencional, essa técnica foi generalizada
para lidar com objetos e janelas de selecdo que nao seguem uma grade especifica. A
construcao do Histograma de Euler baseia-se na teoria dos grafos, alocando buckets para as
faces, arestas e vértices, proporcionando uma solucao eficaz para o problema da contagem

multipla de objetos em histogramas tradicionais.

No mesmo contexto, os autores também apresentaram um algoritmo para estimar a
seletividade de consultas de janela, fundamentado na Formula de Euler. Pois, o fendmeno
da contagem multipla surge devido a prépria natureza dos objetos espaciais, esse erro ocorre
quando um unico objeto espacial é registrado duas ou mais vezes, resultando na diminuicao
da precisao e qualidade da seletividade do histograma. Mesmo que a especificidade seja
consideravel, encontrar uma divisao espacial na qual esse problema nao ocorra é uma

tarefa desafiadora.
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3.4 Resumo Comparativo

Observa-se que Histograma IHWAF Oliveira (2017) aborda o Método de Sobre-
posicao Proporcional, em que o objeto é contato proporcionalmente nas células que se
sobrepde. Essa técnica visa resolver o erro de contagem muiltipla dos objetos. Além disso,
destaca-se que o tipo de objeto no dataset possui alta relevancia para a estimativa da

consulta em si.

Por sua vez, o trabalho de Sun, Agrawal e Abbadi (2002) propoe o Histograma
de Euler, fundamentado na Férmula de Euler, onde sao alocados buckets para as faces,
arestas e vértices. Esse histograma possui células de tamanhos fixos e busca resolver o erro

de contagem multipla de objetos.

Finalmente, o trabalho de Acharya, Poosala e Ramaswamy (1999) utiliza a densidade
espacial minima para abordar a nao uniformidade dos objetos no dataset. Essa técnica
resulta em um histograma denominado Histograma MinSkew, que possui buckets de

tamanhos variados.

Observa-se, portanto, que os trabalhos abordam tipos especificos de erro, todos
eles contribuindo para a imprecisao na estimativa de seletividade nas consultas espaciais.
A Tabela 1 apresenta a relacdo entre os trabalhos relacionados e os critérios, os critérios
marcados com X estdo presentes no trabalho. O T1 retrata o C1 e C4, o T2 aborda o C1
e C3, o T3 apresenta o C1 e C2.

Este trabalho, diferentemente dos demais, ndo apresenta novas técnicas de his-
togramas ou métodos para melhorar os mesmos. Ao contrario, contempla-se aqui uma
avaliacao experimental da contribuicao individual de cada um dos erros em cada um dos
histogramas, com o objetivo de averiguar a efetividades dos métodos propostos e identificar

possiveis pontos de melhoria nas técnicas.

Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos

C1 C2 C3 C4 G5

T1 X X
T2 X X X
T3 X X

Este Trabalho X X X X X
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4 Gerador de Datasets Sintéticos
4.1 Metodologia de Desenvolvimento

Pensando nas especificagoes tinicas necessarias para realizagao dos experimentos,
foi desenvolvido um gerador de datasets na linguagem de programacao c++ (Apéndice A),
que possibilitou isolar os erros de contagem multipla de objetos, aproximacao dos objetos

utilizando o MBR e suposi¢ao de uniformidade.

Para o funcionamento do gerador, o usuério deve fornecer um total de sete paradme-
tros que sao descritos na Tabela 2. Eles estao ligados diretamente no isolamento dos erros.

Segue uma explicagdo detalha de como esses isolamentos sao feitos através dos parametros.

Tabela 2 — Parametros para o gerador de datasets

Parametros Funcao

Primeiro Quantidade de objetos

Segundo Dimensao do dataset

Terceiro Largura da grade no eixo X

Quarto Largura da grade no eixo Y

Quinto Area morta do MBR (0 = Néo contém | 1 = Contém)

Sexto Tipo do dataset (0 = Poligono | 1 = Linha)

Sétimo Uniformidade do dataset (0 = Uniforme | 1 = Nao Uniforme)

1. O primeiro e segundo parametros sao comuns para todos os datasets e definem a
quantidade de objetos e a dimensdo espacial (comprimento e largura) do dataset,

respectivamente.

2. Ja o terceiro e quarto parametros sao responsaveis por controlar o erro de contagem
miultipla de objetos. Esse controle é feito da seguinte forma: Com a dimensao do
dataset (segundo pardmetro) e a largura da grade dos histogramas que serao gerados
futuramente para o dataset, nos eixos X e Y, é possivel evitar que os objetos do
dataset se sobreponham a futura grade; esse cdlculo é feito através da divisao da
dimensao pela largura da grade, e define um conjunto de divisdes referéncia as
quais os objetos nao sobreporao. Como pode-se observar na Figura 13a o dataset
foi desenhado para suportar um histograma com grade 10x10, onde a dimensao do
dataset é 5 mil e a largura da grade nos eixos X e Y é 500. Assim, nenhum objeto
¢ intersectado pela grade do histograma e isso evitara completamente o erro de

contagem multipla de objetos. Vale ressaltar que, caso haja a necessidade de provocar
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(a) Representacao com o método. (b) Representagao sem o método.

Figura 13 — Comparacao entre datasets com e sem utilizagdo do método de geracao que
previne a contagem multipla de objetos.
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(a) Nao contém &drea morta nos MBRs. (b) Contém area morta nos MBRs.

Figura 14 — Comparacao entre datasets com e sem area morta nos MBRs.

o erro de contagem multipla, como na Figura 13b, basta passar o terceiro e quarto

parametros zerados.

3. O quinto parametro manipula o erro de aproximacao de objetos utilizando o MBR. Se
o parametro for 0, todos os objetos serao retangulares — como mostra a Figura 14a, e o
MBR dos objetos nao contera area morta; se for 1, serao gerados objetos losangulares,

retratados pela Figura 14b, onde todos os MBRs conterao area morta.

4. O sexto parametro define o tipo do dataset. Se o parametro for 0, o dataset sera do

tipo poligono, como apresentado na Figura 14; se for 1, o dataset sera do tipo linha
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(Figura 15).
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Figura 15 — Dataset do tipo linha.

5. Por fim, o sétimo parametro cuida da uniformidade do dataset. Quando o pardmetro
é 0, o dataset terd distribui¢do uniforme de objetos, assim como na Figura 16a;
quando é 1, serd nao uniforme com distribuicao zipf, concentrando os objetos na
lateral esquerda e inferior, representado pela Figura 16b. O cédigo que implementa a
distribuigao zipf foi retirado do repositorio do projeto que este trabalho esta inserido

(github.com/thborges/dgeohistogram).

Nota-se que os parametros foram de fundamental importancia no isolamento de
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(a) Dataset uniforme. (b) Dataset ndo uniforme.

Figura 16 — Comparacao entre datasets com distribui¢do uniforme e nao uniforme de
objetos.
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a) Dataset do tipo linha com erro de conta-
P
gem multipla e aproximacao nos MBRs.

cada erro. O algoritmo gerador de datasets descrito por este capitulo estd no Apéndice A

assim como a linha de comando necessaria para compilar o mesmo.

as combinagoes possiveis de erros. Por exemplo, se a entrada do gerador for “Gerador
10000 5000 0 0 1 1 0” resultard na Figura 17a. A mesma retrata um dataset uniforme
do tipo linha com 10 mil objetos e 5 mil de dimensao, ele possui erro de aproximacao
nos MBRs e erro de contagem multipla de objetos. Outro exemplo seria “Gerador 50000
20000 0 0 1 0 1” que geraria um dataset do tipo poligono, com 50 mil objetos e 20 mil de

Apesar das imagens acima abordarem um erro de cada vez, é possivel fazer todas

Figura 17 — Exemplos de combinacgoes possiveis de datasets.
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(b) Dataset do tipo poligono com os erros de con-
tagem multipla, suposicdo de uniformidade

e aproximagao nos MBRs.

dimensao como mostra a Figura 17b; o mesmo possui erros de aproximagao nos MBRs,

contagem miiltipla de objetos e suposi¢do de uniformidade.
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5 Avaliacao e Testes

5.1 Metodologia Experimental

Os experimentos foram planejados para tratar individualmente todos os erros
mencionados neste estudo. Foram conduzidos um total de dez experimentos, sendo cinco
para datasets do tipo poligono e cinco para o tipo linha. Em todos os experimentos foram
realizadas consultas de janela. Os experimentos com datasets do tipo poligono vao do
um ao cinco, e os do tipo linha vao do seis ao dez. No primeiro e sexto experimento —
primeiro de cada grupo, o dataset foi gerado de forma a nao provocar erros nas técnicas,
enquanto que o segundo e o sétimo trataram do erro de contagem multipla de objetos. Os
experimentos trés e oito abordaram o erro de suposicao de uniformidade, e, por fim, o

quarto, quinto, nono e décimo experimentos abordaram todos os erros simultaneamente.

Como os experimentos dependem fortemente dos datasets utilizados, estes sao

melhores descritos na subsecao 5.1.1.

5.1.1 Datasets Utilizados

Para avaliar o impacto individual do erro de contagem miiltipla de objetos, do erro
de aproximacao dos objetos utilizando o MBR e do erro de suposi¢ao de uniformidade na
precisao da estimativa de seletividade na consulta de janela, foram gerados dez datasets
com 50 mil objetos, cinco do tipo poligono e cinco do tipo linha. A Tabela 3 apresenta as

caracteristicas desses datasets.

Tabela 3 — Datasets dos experimentos

Datasets Tipo Dimensao FErros Presentes

P1 Poligono 10 mil Nenhum erro presente

P2 Poligono 10 mil Erro de contagem multipla de objetos

P3 Poligono 50 mil Erro de suposicao de uniformidade
P4 Poligono 20 mil Todos os trés erros presentes

P5 Poligono 50 mil Todos os trés erros presentes

L1 Linha 10 mil Nenhum erro presente

L2 Linha 10 mil Erro de contagem multipla de objetos
L3 Linha 50 mil Erro de suposicao de uniformidade
L4 Linha 20 mil Todos os trés erros presentes

L5 Linha 50 mil Todos os trés erros presentes
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Os experimentos foram executados da seguinte maneira:

1. O primeiro experimento usou o dataset P1, que é do tipo poligono e tem 10 mil de
dimensao. Foram realizadas consultas de janela com tamanho equivalente a 10%
da dimensao do dataset. Esse valor foi escolhido para que a consulta coincidisse
exatamente com a grade dos histogramas e nao houvesse interferéncia das férmulas
que calculam a uniformidade de objetos dentro da célula do histograma. As consultas
geradas cobriram toda a area do dataset em todos os experimentos. O intuito
deste experimento foi observar como os histogramas se comportariam frente a um
dataset que nao possuia nenhum dos trés principais erros que afetam sua precisao de

estimativa.

2. Ja o segundo experimento usou o dataset P2, pertencente ao tipo poligono, com 10
mil de dimensao e também realizou suas consultas com janelas de 10%. Como o
dataset possui erro de contagem miltipla de objetos, que ocorre quando o objeto
contém sua extensao em mais de uma célula do histograma, como na Figura 13b,
fica claro que esse experimento aferiu como o erro de contagem multipla interfere na

precisao da estimativa dos histogramas.

3. No terceiro experimento foi empregado o dataset P3, do tipo poligono, que causa erro
de suposic¢ao de uniformidade; sua dimensao espacial é de 50 mil, porque, quando
a extensao do dataset é maior, possibilita que os objetos fiquem cada vez mais
distribuidos de maneira nao uniforme, o que contribui perfeitamente com o objetivo
deste experimento. Outra diferenca para os demais experimentos é que suas consultas
foram realizadas com tamanho de 7.3% da area do dataset, pois, ao utilizar 10%,
a grade dos histogramas coincidem com a consulta, entao, as células teriam 100%
da sua area consultada, logo, os histogramas retornariam apenas a cardinalidade da
célula, o que nao manifestaria o erro das férmulas que supoem a uniformidade dos

objetos no dataset.

4. O quarto experimento utiliza o dataset P4, também do tipo poligono e com dimensao
de 20 mil; ele possui os trés erros e para ocasionar o erro de suposicao de uniformidade
suas consultas também foram realizadas com janela de tamanho 7.3%. O intuito
desse experimento ¢ observar a taxa de erro nas estimativas dos histogramas quando

0s trés erros ocorrem simultaneamente.

5. Por fim, o quinto experimento ¢ o tltimo com datasets do tipo poligono; ele utiliza
o dataset P5 e é similar ao seu antecessor, com excecao da dimensao espacial do
dataset, que agora é de 50 mil. Como dito antes, quando maior a extensao do dataset,
maior a nao uniformidade dos objetos. Logo, esse experimento verificou como a

estimativa se comporta quando o erro de suposicao de uniformidade é intensificado.
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Em relacao aos experimentos com datasets do tipo linha, os experimentos sao

idénticos aos datasets do tipo poligono, apenas ha a troca do dataset P1 por L1, P2 por

L2, P3 por L3, P4 por L4 e P5 por L5.

Durante a execucgao dos experimentos e tentando contemplar a proposta inicial
deste trabalho, encontrou-se uma dificuldade em isolar a contribuicao individual do erro
de aproximagao dos objetos utilizando o MBR. Devido a isso, nota-se a auséncia de
experimentos destinados a analisar a contribuicao individual de tal erro. Ao empregar
qualquer tamanho de consulta de janela que coincida com a grade, o erro nao ocorrera, pois
todos os objetos estarao completamente contidos na consulta, e a aproximacao do MBR
nao terd impacto na estimativa. No entanto, ao utilizar um tamanho de consulta que nao
se alinhe com a grade, além do erro de aproximacao do MBR, também sera introduzido o

erro de suposi¢ao de uniformidade.

Consulta

Grgde MBR Consulta L = — — <4 MBR Grade

(a) Nao contém erro de MBR. (b) Contém erro de MBR mais erro de suposicao.

Figura 18 — Comparacao entre cenarios de execucao.

Analisando a Figura 18a percebe-se que a consulta coincide com a grade e todos os
objetos estao completamente dentro da célula, ou seja, o MBR nao ira interferir e, logo, a

estimativa seria a cardinalidade da célula: seis objetos.

Ja na Figura 18b, a consulta nao coincide com a grade e intersecta apenas o MBR do
objeto. Com isso, o objeto seria retornado na estimativa de maneira erronea, caracterizando
o erro de aproximagao utilizando o MBR. Entretanto, como a consulta intersecta uma
fracao da célula, as formulas vao supor que os objetos estao distribuidos uniformemente
— 0 que pode nao ser verdade como ilustrado na figura; ha uma concentracdo maior de
objetos ha direita da célula. Portanto, também seriam estimados objetos erroneamente

devido ao erro de suposicao de uniformidade.

Ao se analisar a Figura 18 por completa, percebe-se que nao foi possivel provocar
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o erro de aproximacao dos objetos espaciais, devido o uso do MBR de maneira isolada,

por esse motivo, nao foram executados experimentos para o mesmo isoladamente.

Outra caracteristica importante para os experimentos tem relagdo ao tamanho
da grade em que os histogramas foram gerados, grade essa com tamanho de 100 por
100. Entretanto, os Histogramas MinSkew e EulerSkew tiveram a quantidade de buckets
limitados em 50%, ou seja, o histograma resultante tem 5 mil buckets, enquanto os demais
histogramas tiveram 10 mil células. Esse ¢ a natureza das respectivas técnicas, que propoem
a mesclagem das células nas quais os objetos estao uniformemente dispostos, utilizando o

método de densidade espacial minima.
5.1.2 Métricas

A avaliacdo da precisao da estimativa de seletividade da consulta utilizou a métrica
conhecida como Soma do Erro Relativo (Relative Error Sum) — frequentemente empregada
nas avaliagoes similares da literatura, que tem como funcao comparar a resposta esperada
de uma consulta com a resposta obtida. Essa métrica é calculada por meio da Equacao 5.1,
na qual ¢ é o conjunto de consultas, e, é a resposta estimada usando o histograma para a

consulta ¢, e r,; é a resposta real.

Zqith‘i —e (5.1)
5.2 Resultados Obtidos e Analise

A soma do erro relativo na estimativa de seletividade para os experimentos descritos,
que por sua vez foram realizados no Histograma IHWAF, Histograma MinSkew, Histograma

EulerSkew e Histograma de Euler Melhorado estao apresentados nas tabelas a seguir.

Percebe-se que na Tabela 4 os histogramas IHWAF e Euler Melhorado nao apresen-
tam erro de estimativa quando o dataset é bem controlado, ou seja, nao causa nenhum erro.
Ja os Histogramas MinSkew e EulerSkew apresentam um erro de estimativa consideravel
decorrente da mesclagem de suas células, mesclagem essa resultado da técnica de densidade
espacial minima que os dois histogramas utilizam, que, como discutimos, provoca o nao
alinhamento da célula com a grade do histograma e incorre em erro de suposicao de

uniformidade.

No que diz respeito ao erro de contagem multipla, todos os histogramas apresentam
erro expressivo na estimativa. Destaca-se o Histograma de Euler Melhorado, que é projetado

para amenizar esse problema e contém a melhor taxa de erro dentre eles. O Histograma
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Tabela 4 — Erro na estimativa de seletividade dos experimentos com datasets do tipo

poligono.
O dataset possui objetos que causam:
Histograma nenhum erro de erro de Todos os Todos o0s
erro contagem  suposi¢ao erros erros
maltipla de unifor- juntos, juntos,
midade Dimensao  Dimensdo
20 mil 50 mal
IHWAF 0 2808 639 714 574
MinSkew 3937 2057 1005 1952 1083
EulerSkew 850 3873 748 1376 807
Euler Melhorado 0 1115 638 1751 838

de EulerSkew, mesmo contendo o método de Euler para tratativa do erro de contagem

multipla, mostrou-se o pior nesse cenario.

Em nossa analise, tanto o histograma MinSkew quanto o EulerSkew, em mais
de um cenario, tiveram estimativas ruins devido ao problema inerente da suposicao de
uniformidade proveniente da mesclagem de suas células. Como possuem um nimero menor
de buckets em nossos experimentos, tentamos aumentar a quantidade em experimentos
adicionais. Porém, o comportamento se repetiu. Devido aos testes serem simplificados e

pouco conclusivos, deixamos uma investigacao a este respeito para trabalhos futuros.

Por 1ltimo, todos os erros juntos foram testados em duas dimensoes de datasets
diferentes: 20 mil e 50 mil — mantida a quantidade de objetos dos datasets. Em ambos, o
Histograma IHWAF se mostrou o mais assertivo. Primeiro, nota-se que o erro resultante nao
é equivalente a soma dos erros individuais, o que sugere que um erro anula parcialmente os
outros. Ao aumentar a dimensao para 50 mil, mantendo os demais parametros inalterados,
a quantidade dos objetos nas células diminui e os objetos tornam-se mais esparsos. Nesse
cenario, o erro de estimativa também diminui consideravelmente em todos os histogramas,
0 que permite supor que o aumento da frequéncia de objetos nas células em um cenario de

nao uniformidade causa um consequente aumento no erro de estimativa.

Os resultados dos experimentos com datasets do tipo linha apresentados pela
Tabela 5, em geral, tiveram taxas de erro inferiores aos experimentos com os datasets do
tipo poligono. Entretanto, o comportamento entre os experimentos foi bem semelhante,
com exce¢ao do Histograma MinSkew que foi melhor quando o dataset nao possui erro —

os demais foram ligeiramente piores.

Uma das razoes que podem ter contribuido para o erro da estimativa ser menor
nos experimentos com datasets do tipo linha estd relacionada ao formato das linhas. Elas

foram desenhadas de maneira a se alinharem com os objetivos deste estudo (verticais ou
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Tabela 5 — Erro na estimativa de seletividade dos experimentos com datasets do tipo linha.

O dataset possui objetos que causam:

Histograma nenhum erro de erro de Todos os Todos os
erro contagem SUpPosicao erros erros
maultipla de unifor- juntos, juntos,
midade Dimensdo  Dimensdo
20 mil 50 mil
IHWAF 5 1441 570 826 531
MinSkew 1908 1022 634 1198 726
EulerSkew 889 2178 699 937 712
Euler Melhorado 5 356 571 1148 676

diagonais). Como resultado, nao foi possivel criar objetos mais elaborados e com tamanhos
de area morta variaveis. Devido ao tempo exiguo, deixamos estes experimentos para

trabalhos futuros.

Por ltimo, o histograma de Euler melhorado incorpora as melhorias projetadas
para o IHWAF, no tangente a estimativa de seletividade. O que difere entre os dois
¢é o tratamento de contagem miiltipla. Devido a isso, em alguns dos experimentos, o

comportamento dos dois foi similar.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros
6.1 Conclusao

Neste trabalho foi avaliada a assertividade da estimativa de seletividade de consultas
de janela usando Histograma ITHWAF, Histograma MinSkew, Histograma EulerSkew e
Histograma de Euler Melhorado, quando submetidos aos erros de contagem miultipla de
objetos, aproximacao dos objetos devido o uso do MBR e suposi¢ao de uniformidade nas
equagoes que calculam a estimativa, erros esses que foram aplicados de maneira individual
e conjunta. As estimativas foram obtidas através de consultas de janela aplicadas a datasets

sintéticos gerados pelo algoritmo descrito no Capitulo 4.

O Histograma IHWAF foi o mais assertivo dos histogramas quando todos os erros
estao presentes no dataset; ele também se mostrou quase perfeito quando o dataset nao
possui nenhum dos erros, além de apresentar uma maior consisténcia nos resultados de
datasets de tipos diferentes. Entretanto, apresentou uma certa deficiéncia em relagao ao
erro de contagem multipla de objetos. Como previa a hipétese, o isolamento do erro
permitiu identificar uma situacao que afeta a assertividade de estimativa desse histograma.

Trabalhos futuros poderao focar nesse quesito individual para melhorar a técnica.

Ja o Histograma MinSkew apresentou o pior erro em quase todos os experimentos,
com excec¢ao dos experimentos relacionados ao erro de contagem multipla de objeto e ao
erro de suposi¢ao de uniformidade no dataset do tipo linha. Vale destacar os experimentos
em que nao havia erros nos datasets, em que o Histograma MinSkew apresentou uma
grande taxa de erro comparado com os demais histogramas, deixando claro que seu método

de densidade minima da célula nao é muito eficiente nessas condigoes.

Por sua vez, o Histograma EulerSkew foi o que mostrou maior imprecisao na
estimativa quando relacionado ao erro de contagem muiltipla; ele foi o pior histograma em
todas as situagoes quando o dataset contia apenas o erro mencionado, mesmo contendo
tratativa para o erro. Este histograma também sofreu com imprecisao nos experimentos em
que nao havia erros nos datasets. Isso ocorreu por conta da utilizacao do mesmo método

presente no Histograma MinSkew.

Por tltimo, por ser muito parecido com o Histograma IHWAF, o Histograma de
Euler Melhorado obteve praticamento os mesmos resultados nos experimentos em que
nao havia erros e nos experimentos que sé o erro de suposi¢do de uniformidade se fazia
presente. Porém, apresentou-se muito melhor nos experimentos em que o erro de contagem
multipla foi isolado e muito pior nos experimentos em que os datasets causavam todos os

€Iros.

Com os experimentos foi possivel notar que independentemente da dimensao e do
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tipo do dataset, a principal fonte de imprecisao na estimativa dos histogramas é o erro
de contagem multipla de objetos. Se o dataset possuir uma area de extensao considerada
pequena, o erro de contagem multipla vem seguido pelo erro de suposi¢ao de uniformidade.
Entretanto, se o dataset possuir uma grande extensao, o erro de suposi¢ao de uniformidade

nao agrava muito a precisao de estimativa de seletividade.

6.2 Trabalhos futuros

Os estudos realizados neste trabalho proporcionam novas perspectivas quanto a
interferéncia dos erros de contagem multipla, suposicao de uniformidade e aproximacao do
objeto usando MBR, na precisao da estimativa de seletividade dos histogramas. Como
parte de trabalhos futuros pode-se desenvolver novas técnicas para resolver esses erros,
principalmente, o erro de contagem multipla, que se mostrou o principal causador da

precisao da estimativa.

Uma nova metodologia experimental onde seja capaz realizar o isolamento do erro
de aproximacao dos objetos espaciais, devido o uso de MBR, também pode ser considerada

em trabalhos futuros.
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APENDICE A - Coédigo do Gerador de
Datasets Sintéticos

\o]

// g++ —-std=c++0x Gerador.cc -lspatialindex_c -lspatialindex -o Gerador
#include <iostream>

#include <spatialindex/SpatialIndex.h>
#include <spatialindex/capi/sidx_api.h>
#include <spatialindex/capi/sidx_impl.h>
#include <spatialindex/capi/sidx_config.h>
#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

#include <math.h>

#include <vector>

#include <sstream>

using namespace std;

using namespace Spatiallndex;

int contador;
uint32_t pto;

std::vector<SpatialIndex::Region> insertedRectangles;
class MyVisitor : public IVisitor {
public:
MyVisitor() {}
void visitNode(const INode& n) {}
void visitData(const IData& d) {
SpatialIndex: :IShape* shape;
d.getShape (&shape) ;
SpatiallIndex::Point center;

shape->getCenter (center) ;

void visitData(std::vector<const IData*>& v) {}
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class MyCountVisitor : public IVisitor {
public:

int Count;

MyCountVisitor() {
Count = 0;

void visitNode(const INode& n) {}

void visitData(const IData& d) {

Count++;

void visitData(std::vector<const IDatax*>& v) {}

};

float get_rand(float x1, float x2)

{
float temp;

do
temp = ((float)rand()) / RAND_MAX; /* temp is now between 0 and 1 */
while (temp == 0.0 || temp == 1.0);

/* Scale temp so it is between x1 and x2. */

temp = (x2 - x1) * temp + x1;

return temp;

int randomGauss(float mean, float sigma) {

float v1, v2;
float s;
float x;

do

{
vl = get_rand (-1.0, 1.0);
v2 = get_rand (-1.0, 1.0);

s = vikxvl + v2%xv2;
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}
while (s >= 1.0);

x = vl * sqrt ( -2. * log (8) / s);

/* x is normally distributed with mean O and sigma 1. */

X = X ¥ sigma + mean;

return (int)x;

int randomSkewed(int p, float V) {

int 1i;
float HsubV = 0.0;
for(i=1;i<=V;i++) {

HsubV += 1.0/pow( (double)i, p) ;
}

double r = get_rand(0.0, 1.0)*HsubV;

double sum = 1.0; i=1;
while (sum<r){
i++;
sum += 1.0/pow( (double)i, p);
}

return i;

int get_rand_value(int type, int range, float mean, float sigma, int skew_p) {

int temp;
switch (type) {
case 0: // uniform

return rand()%range+1;

case 1: // gauss
temp = randomGauss(mean, sigma);
if (temp <= 0)
temp = -temp,;

else
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if (temp > range)
temp = range-(temp-range) ;

return temp;

case 2: // zipf

return randomSkewed(skew_p, (float)range);

return O;

bool isOverlapping(const Spatiallndex::Region& a, const Spatiallndex::Region&
b) {
return !'(a.m_pHigh[0] < b.m_pLow[0] || a.m_pLow[0] > b.m_pHigh[0] ||
a.m_pHigh[1] < b.m_pLow[1] || a.m_pLow[1] > b.m_pHigh[1]);

bool tryToAddRectangle(ISpatiallndex** tree, FILE *fp, int D, int GRX, int
GRY, bool R, int T, int U, int maxAttempts = 100, bool isLast = false) {
for (int attempts = 0; attempts < maxAttempts; ++attempts) {

double width = 5 + rand() % 100; // Largura do retangulo
double height = 5 + rand() % 100; // Altura do retangulo

double x = 0;
double y = O;
if (U == 0){
x = (double) (rand() % D);
y = (double) (rand() % D);
Yelse if (U == 1){
x = (double) (get_rand_value(2, D, 1, 1, 1) % D);
y = (double) (get_rand_value(2, D, 1, 1, 1) % D);

double lowerLeftX = x - width / 2;

double lowerLeftY = y - height / 2;
x + width / 2;
double upperRightY = y + height / 2;

double upperRightX

if (lowerLeftX < O || lowerLeftY < O || upperRightX > D || upperRightY

> D) continue;
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if (GRX !'= 0) { // grade ativada

if (lowerLeftX <= 0.01 && upperRightX >= 0.0){

continue;

bool check

false;

1; i <= (D/GRX); i++){
if (lowerLeftX <= (GRX * i) + 1 && upperRightX >= (GRX * i) -
DA

check = true;

for (int i

if (check) continue;

if (GRY != 0) { // grade ativada

double lowerCorner/[]

double upperCorner []

if (lowerLeftY <= 0.01 && upperRightY >= 0.0){

continue;

bool check

false;

1; i <= (D/GRY); i++){
if (lowerLeftY <= (GRY * i) + 1 && upperRightY >= (GRY * i) -
DA

check = true;

for (int i

if (check) continue;

{lowerLeftX, lowerLeftY};
{upperRightX, upperRightY};

SpatialIndex::Region reg = Spatiallndex::Region(

)

SpatialIndex: :Point (lowerCorner, 2),

SpatialIndex: :Point (upperCorner, 2)
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MyCountVisitor cv;
(*tree)->intersectsWithQuery(reg, cv);

bool overlap = (cv.Count > 0);

if (loverlap) {
std::ostringstream os;
os << reg;
std::string data = os.str();
(*tree)->insertData(data.size() + 1, reinterpret_cast<const
uint8_t*>(data.c_str()), reg, pto++);
insertedRectangles.push_back(reg) ;

if (T == 0){
if (R == 0){
if (isLast) {
fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"Polygon\", \'"coordinates\": [[ [%1lf,
%1fl, [U1f, %1f], [%1f, %1f1, [%1f, %1f], [%1f, %1f]
17 } X\n",
pto, lowerLeftX, lowerLeftY, lowerLeftX, upperRightY,
upperRightX, upperRightY, upperRightX, lowerLeftY,
lowerLeftX, lowerLeftY);
} else {
fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"Polygon\", \"coordinates\": [[ [%1f,
w1f], [hL1f, %1£1, [%1f, %1f], [41f, %1f], [U%1f, %1f]
11 '} 3. \n",
pto, lowerLeftX, lowerLeftY, lowerLeftX, upperRightY,
upperRightX, upperRightY, upperRightX, lowerLeftY,
lowerLeftX, lowerLeftY);
}
Yelse if (R == 1){
if (isLast) {
fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"Polygon\", \"coordinates\": [[ [%1f,
%1f), [h1f, %1£1, [%1f, %1f], [%1f, %1f], [h1f, %1f]
17} X\n",
pto, lowerLeftX, ((lowerLeftY + upperRightY)/2),
((lowerLeftX + upperRightX)/2), ((upperRightY +
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upperRightY)/2), upperRightX, ((upperRightY +
lowerLeftY)/2), ((upperRightX + lowerLeftX)/2),
lowerLeftY, lowerLeftX, ((lowerLeftY +
upperRightY)/2));
} else {

fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"Polygon\", \"coordinates\": [[ [%1f,
w1f], [hLf, %1£1, [k1f, %1f], [41f, %1f], [%1f, %1f]
17} 3, \n",

pto, lowerLeftX, ((lowerLeftY + upperRightY)/2),
((lowerLeftX + upperRightX)/2), ((upperRightY +
upperRightY)/2), upperRightX, ((upperRightY +
lowerLeftY)/2), ((upperRightX + lowerLeftX)/2),
lowerLeftY, lowerLeftX, ((lowerLeftY +

upperRightY)/2));
}
}
Yelse if(T == 1){
if (R == 0){

if (isLast) {
fprintf(fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"LineString\", \"coordinates\": [[%1f,
»1£1, A1, %1f] 1} F\n",
pto, lowerLeftX, lowerLeftY, lowerLeftX, upperRightY);
} else {
fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"LineString\", \"coordinates\": [[%1f,
ALE), [k1f, %1£f] 1} },\n",
pto, lowerLeftX, lowerLeftY, lowerLeftX, upperRightY);
}
Yelse if (R == 1){
if (isLast) {
fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"LineString\", \"coordinates\": [[%1f,
»1£1, [hLf, %1£]1 1 } F\n",
pto, lowerLeftX, lowerLeftY, ((lowerLeftX +
upperRightX)/2), ((upperRightY + lowerLeftY)/2));
} else {
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fprintf (fp, "\t\t{ \"type\": \"Feature\",
\"properties\": { \"id\": %d }, \"geometry\": {
\"type\": \"LineString\", \"coordinates\": [[%1f,
%1f1, [%1f, %1£f1 1 } },\n",

pto, lowerLeftX, lowerLeftY, ((lowerLeftX +
upperRightX)/2), ((upperRightY + lowerLeftY)/2));

return true;

return false;

int main(int argc, char** argv){
clock_t tempolnicial, tempoFinal;

double tempoGasto;

srand ((unsigned)time (NULL)) ;
if (arge < 2) {
cout << "Usage: " << argv[0] << " <number_of_rectangles>" << endl;

return -1;

contador = atoi(argv[1]); // Define contador como a quantidade de objetos

int D = atoi(argv[2]); // Define D como a dimensao do dataset
int GRX = atoi(argv[3]); // Define GRX com a largura da GradeX
int GRY = atoi(argv[4]); // Define GRY com a largura da GradeY

int R = atoi(argv[5]); // Define R como a ativacao da area morta do MBR |

0 = false e 1 = true

int T = atoi(argv[6]); // Defibe T como o tipo do dataset | O = Poligono e

1 = Linha

int U = atoi(argv[7]); // Define U como a uniformidade do dataset | 0 =

Uniforme e 1 = Nao uniforme

pto = 1;

tempoInicial = clock();
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FILE *fp = fopen("Gerador.geojson","w");
fprintf (fp, "{\n\t\"type\": \"FeatureCollection\",\n\t\"crs\": { \"type\":
\"name\", \"properties\": { \'"name\":

\"urn:ogc:def:crs:0GC:1.3:CRS84\"} },\n\t\"features\": [\n");

try {

std::string baseName = "file";

IStorageManager* diskfile =
StorageManager: : createNewDiskStorageManager (baseName, 4096) ;

StorageManager: :IBuffer*x file =
StorageManager: : createNewRandomEvictionsBuffer (*diskfile, 10,
false);

id_type indexIdentifier;

ISpatialIndex* tree = RTree::createNewRTree(xfile, 0.7, 10, 10, 2,
SpatialIndex: :RTree: :RV_RSTAR, indexIdentifier);

int addedRectangles = 0;

while (addedRectangles < contador) {
if (tryToAddRectangle(&tree, fp, D, GRX, GRY, R, T, U, 100,
addedRectangles == contador - 1)) {
addedRectangles++;
} else {
//printf ("Max attempts reached.");

delete tree;
delete file;
delete diskfile;

} catch (Tools::Exception& e) {
std::cerr << "sx¥kx*kERROR**k***x*x" << std::endl;
std::cerr << e.what() << std::endl;
fclose(fp);

return -1;

fprintf (fp,"\tl\n}");
fclose(fp);

tempoFinal = clock();
(double) (tempoFinal - tempoInicial) / CLOCKS_PER_SEC;

tempoGasto
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cout << contador << " " << tempoGasto << endl;

return O;

Codigo A.1 — Codigo Gerador
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