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Abstract. The paper analyzes the storage and retrieval of complex data
based on the idea of similarity among them, using range operators and
the k nearest neighbors. The research focuses on developing similarity
queries in the do- main of complex data, using SQL (Structured Query
Language) language in a relational database. The paper also addresses
the use of hints with the aim of manipulating the execution plan of
queries, in order to understand and demons- trate how the query
optimization process is carried out by the Oracle optimizer, the CBO
(Cost-Based Optimizer). The results show that, even though simila- rity
queries are not foreseen in the relational model, it is possible to
implement and optimize them without the need for any extension, merely
by adapting the existing tools.

Resumo. O artigo analisa o armazenamento e recuperacdo de dados
complexos com base na ideia de similaridade entre eles, utilizando
operadores de abrangéncia e os k vizinhos mais proximos. A pesquisa
concentra-se em desenvolver consultas por similaridade em dominio de
dados complexos, utilizando a linguagem SQL (Linguagem de Consulta
Estruturada) em um banco de dados relacional. O artigo também
abordara a utilizagdo de dicas com o objetivo de manipular o plano de
execucgdo das consultas, a fim de compreender e demonstrar como o
processo de otimizacdo da query é realizado pelo otimizador da Oracle,
0 CBO (Cost-Based Optimizer). Os resultados mostram que, mesmo
que con- sultas por similaridade n&o estejam previstas no modelo
relacional, é possivel implementa-las e otimiza-las sem a necessidade
de nenhuma extens&o, apenas adaptando as ferramentas ja existentes.



1. Introducao

A recuperagdo de dados complexos por meio da similaridade é uma técnica amplamente
utilizada na comparacio de objetos reais. Para realizar essa busca, é necessario transfor-
mar os objetos em vetores de caracteristicas e, em seguida, comparar esses vetores em um
determinado espago métrico [Queiroz and Pinto 2014].

Dados complexos se referem a informagdes que possuem estruturas com multiplas
dimensdes ou relagdes interconectadas entre seus elementos. Esses tipos de dados sdo
dificeis de serem representados ou compreendidos por meio de abordagens tradicionais
de modelagem e anélise de dados. Um exemplo bastante abrangente de dados complexos
sdo conteddos multimidia como: imagens, sons, videos, documentos contendo muitas
paginas, entre outros [Kaster 2012]. Esse conceito de dados complexos tem sido objeto
de diversos estudos sobre armazenamento, indexagao e recuperacdo desses dados.

Este artigo tem como proposta apresentar uma andlise consistente sobre a recupe-
racdo de dados complexos, baseada na ideia de similaridade entre eles e sua implemen-
tacdo em um banco de dados relacional. Para tanto foram desenvolvidas consultas por
similaridade, utilizando operadores de abrangéncia e dos k vizinhos mais préximos, res-
peitando suas respectivas regras de equivaléncia para a implementagdo em um ambiente
relacional. O plano de execugdo das consultas foi analisado e alterado utilizando hints
! suportados pelo Banco de Dados Oracle para manipular o plano de execugio e, assim,
estabelecer uma comparacao entre a consulta otimizada pelo otimizador da Oracle e uma
consulta manipulada por meio de hints.

A aplicacdo dos hints servird unicamente para provar que o sistema do Oracle é
capaz de identificar as diferentes possibilidades de planos de execug¢do possibilitadas pelas
regras de equivaléncia dos operadores por similaridade, uma vez que o Oracle possui um
otimizador que avalia esses planos e otimiza a execugdo dessas consultas.

Este assunto tem sido cada vez mais explorado na literatura, principalmente no
que se refere a andlise das funcionalidades de otimizacdo dos Bancos de Dados Relacio-
nais e a implementagdo de operadores por similaridade para lidar com dados complexos
de forma pratica no modelo relacional. Por isso, € importante verificar se € possivel alterar
o Plano de Execucdo de consultas por similaridade de forma adequada utilizando os Ban-
cos de Dados Relacionais tradicionais, como o Oracle, que ja possuem em sua estrutura
ferramentas de otimizacdo.

Além disso, € interessante verificar se € possivel implementar regras de equiva-
léncia de operadores por similaridade utilizando esses Bancos de Dados, mostrando que
ndo € necessdrio implementar novas ferramentas para utilizar esses operadores, mas sim
fazer pequenas adaptacdes nos Bancos de Dados jé existentes.

Como objetivos especificos serd desenvolvido um banco de dados complexo uti-
lizando a 4lgebra relacional para implementar consultas com foco em operadores de si-
milaridade. Além da implementacdo das consultas, serd realizada uma investigacdo das
ferramentas de otimizagdo ja existentes em bancos de dados relacionais.

10s hints da Oracle sdo sugestdes ou instrucdes fornecidas ao otimizador de consultas para influenciar o
plano de execucdo de uma consulta SQL.



2. Referencial Teorico

2.1. Armazenamento de dados complexos através de vetores de caracteristicas

Inicialmente € preciso entender que os vetores de caracteristicas sdo utilizados tanto para
representar como também para armazenar as formas numéricas ou simbdlicas, conhecidas
como recursos de um objeto, de maneira matemaética para que seja facil de ser analisada.
Eles sdo essenciais para diversas dreas de aprendizado de miquina e processamento de
padrdes. Isso porque os algoritmos de aprendizado de miquina costumam precisar de
uma representacdo numérica de objetos para que os algoritmos realizem o processamento
e o estudo estatistico [Liu et al. 2007].

Um vetor de caracteristica bem conhecido sdo os que descrevem as cores RGB
(conhecidas como vermelho, verde e azul). Uma cor pode ser definida pela quantidade
de vermelho, azul ou verde que ela possui. Um vetor com aspectos para isso seria cor =
[R,G,B] [Wang et al. 2013]. Para uma compreensido melhor € preciso ter em mente que
um vetor ¢ uma série de nimeros, como uma matriz que tenha uma coluna e também
diversas linhas que podem ser demonstrados de forma espacial. Um recurso € uma pro-
priedade numérica ou simbdlica referente a um aspecto do objeto que serd armazenado.
O vetor de caracteristicas engloba diversos aspectos de um objeto. Quando adicionamos
vetores de caracteristicas aos objetos criamos um local de recursos [Wang et al. 2013].

Os aspectos podem demonstrar, de modo geral, um simples pixel ou ainda uma
imagem. Assim, € possivel descrever os aspectos de uma maneira tridimensional com um
vetor indicando sua altura, largura, profundidade entre outros [Wang et al. 2013]. Os ve-
tores que possuem aspectos amplos sao usados no aprendizado de maquinas por conta de
sua eficiéncia e praticidade de representar objetos de uma maneira numérica para cooperar
em diversas formas de andlises [Wang et al. 2013].

No armazenamento de imagem, os recursos sao inerentes a imagem, possuindo
cor, intensidade de escala de cinza, bordas, entre outros. Os vetores de caracteristicas sio,
em especial, bastante conhecidos para observar os processamentos de imagens conforme
a forma conveniente como os atributos sobre uma imagem, como os exemplos listados,
que podem ser comparados numericamente apds serem colocados em vetores de caracte-
risticas [Chen et al. 2015]. A Figura 1 representa a criacdo de um vetor de caracteristica.
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Figura 1. Criando um vetor de caracteristicas.
Fonte: Prépria.



Para o reconhecimento de fala, os recursos conseguem ser comprimentos de som,
nivel de ruido, taxas de ruido entre outros. Para tentar evitar spam, a qualidade de ca-
racteristicas pode ser elevada. Elas podem possuir localizagdo de IP, estrutura de texto,
frequéncia de algumas palavras ou alguns cabecalhos de e-mail. Esses vetores de caracte-
risticas sdo utilizados em problemas de classificacio, redes neurais artificiais e algoritmos
de vizinhos k-mais pertos em aprendizado de maquina [Wang et al. 2013].

Os vetores de caracteristicas para serem armazenados no computador precisam
passar por um procedimento de virtualizagdo do objeto. Apds isso, para que as carac-
teristicas sejam compactadas no banco de dados da aplicacdo de maneira correta, serdo
realizados processos de mudancas e selecdo de caracteristicas, onde eles possuem como
foco a diminuicdo dessas caracteristicas [Joshi and Haspel 2020].

2.2. Operadores de dados complexos por similaridade

2.2.1. Funcoes de Distancia

O célculo de similaridade/dissimilaridade entre os vetores de caracteristicas € feito por
meio de funcdes de distancia, considerando um célculo real ndo negativo, ou seja, quanto
menor, esse valor mais similar sdo os objetos observados. H4 varias formas de distan-
cia catalogadas na literatura [Pola 2010], estabelecidas para espagos multidimensionais,
dados dimensionais e também para dados adimensionais, que sdo aqueles dados que ndo
tem dimensao estabelecida. Certas fun¢des de distincia sdo em especial interessantes, ja
que permitem a definicdo de espacos métricos. A Figura 2 ilustra o funcionamento de
uma funcio de distancia.
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Figura 2. Fungéo de distancia.
Fonte: [Pola 2010].

Importante compreender que um espago métrico € formalmente estabelecido da
seguinte forma: M = (S5,0), onde S é um dominio de dados e § é uma fungdo de dis-
tancia. Um ponto que deve ser observado € que essas func¢des de distancia atuam com
dados numéricos dimensionais, como as distancias da familia Minkowski que abrange
as distancias Manhattan (L), a distincia Euclidiana (L) e a distancia Chebyshev (L)
[Cuellar 2021]. A Figura 3 ilustra a formacao de um espago métrico.



Figura 3. Espaco Métrico.
Fonte: Prépria.

2.2.2. Distancia Manhattan

A distancia Manhattan é uma métrica utilizada para medir a distancia entre dois pontos em
um espaco bidimensional (ou multidimensional), considerando os deslocamentos hori-
zontais e verticais, como se estivesse navegando pelas ruas de uma cidade [Levitin 2011].

Matematicamente, a formula para calcular a distancia Manhattan entre dois pontos
P(z1,y1) e Q(z2,y2) em um espago bidimensional é representado pela férmula:

D(P,Q) = |x1 — x| + |th — y2|

Nessa férmula, |x; — x5| representa a diferenca absoluta entre as coordenadas x
dos pontos P e Q, e |y; — 2| representa a diferenca absoluta entre as coordenadas y desses
dois pontos. A soma dessas diferencas resulta na distncia de "caminhada de cidade"ou
distancia manhattan entre os pontos [Levitin 2011].

A Distancia Manhattan tem aplica¢Oes em diversas dreas, como andlise de dados,
reconhecimento de padrdes e ci€ncia da computacao. Em algoritmos de andlise de si-
milaridade, por exemplo, essa métrica pode ser usada para quantificar a diferenca entre
observacdes com base em seus atributos.

2.2.3. Consultas por Similaridade

O procedimento de processamento de dados complexos ocorre por meio de abstracdes
nao triviais sobre seu conteido num todo [Barioni et al. 2011]. Isso faz com que ocorra
o problema da representacdo das consultas por similaridade. Segundo Barioni et al pode-
se utilizar duas estratégias para representar as consultas por similaridade, sendo elas: a
abordagem dos operadores por meio do conteido ou a abordagem dos operadores por
meio da similaridade.



Seja qual for a op¢do, podem ser exemplificadas por meio das consultas: regresse
aos exames radiolégicos que demonstrem a massa de tamanho que ndo seja exatamente
normal ou regresse as imagens que possuam o pOr do sol no mar. [Barioni et al. 2011].
A abordagem utilizando operadores conforme o contetido estabelece operadores proprios
para cada conceito em particular. Por meio dela, para executar a primeira consulta o
sistema necessita de duas especificacdes, sendo a primeira que encontram padrdes na
radiografia e que demonstrem a massa e a segunda que calcula a drea da massa. Ja a
segunda consulta precisa de uma fun¢do que demonstre o sol € 0 mar em uma imagem
e outra que reconhece a disposi¢do espacial entre os objetos (para demonstrar se cada
um deles estd realmente no sul, norte, leste ou oeste) e assim determinar se a imagem
representa um poOr do sol [Barioni et al. 2011].

Com isso, cada um das fun¢des necessita possuir um operador correspondente. Ela
consegue ser adaptada para sistemas que foquem mais em problemas especificos, porém,
o nimero de operadores pode ocorrer de forma bastante grande, ja que no caso de dados
multimidia seria preciso fazer um ou mais operadores para cada dominio de imagens para
criar uma semantica bem abrangente [Barioni et al. 2011].

A execugdo de buscas que tenham varios operadores acaba ficando bem compli-
cada, o que dificulta consideravelmente a sua escrita por parte do usudrio. Também ¢é
preciso muito mais tempo para ser gasto ao aprender sobre as diversas linguagens exis-
tentes que serdo proprias para cada dominio de aplicagdes [Barioni et al. 2011].

No entanto, a abordagem dos operadores através da similaridade estabelece um
grupo relativamente pequeno de operadores que podem ser usados em qualquer dominio
de dados complexos. Esses operadores computam a similaridade entre um grupo de ele-
mentos de dados na consulta e os que estdo armazenados no banco de dados, para analisar
quais irdo ajudar em certa condi¢do de busca. Por meio desses operadores pode-se repre-
sentar as consultas um e dois, onde a aplicacdo precisa avaliar o extrator de caracteristicas
e a funcdo de distancia mais correta para cada uma delas. O ponto positivo dessa abor-
dagem € que por meio de um nimero bastante restrito de operadores de consulta pode-se
representar pesquisas que envolvem um elevado nimero de dominios de dados comple-
xo0s. E preciso somente o ajuste no célculo de similaridade para resolver o problema em
questdo. Com as vantagens em se obter operadores por similaridade essa estratégia é
bastante usada na literatura e serd ponderada na proxima se¢do [Barioni et al. 2011].

2.3. Propostas de Inclusao de Operadores por Similaridade na Algebra Relacional

Ha trés linhas principais que procuram acrescentar operadores por similaridade no modelo
relacional. A primeira estabelece a estrutura algébrica com a ideia de 16gica fuzzy. Essa
costuma trazer a ideia de imprecisao [Penzo 2005].

Outra linha compreende o modelo relacional com o intuito de relagdes ordenadas
(ranked relations), onde as tuplas e os atributos sdo classificados conforme um critério de
ranking estabelecido pelo usuério. O conceito € ordenar as relagdes de entrada de maneira
onde os operadores de consulta possam preservar essa ordem e voltem nos top-k elemen-
tos que ajudam a melhorar e assim a satisfazer o critério definido [Adali et al. 2004].

A terceira linha compreende a utilizacdo de operadores por similaridade e foi a
abordagem utilizada nesse artigo. Ele ndo altera as ideias do modelo relacional, porém,
inclui diversos novos operadores a ele. Esses operadores conseguem ser divididos em



dois tipos de categorias, sendo essas categorias: as que usam um limiar de dissimilari-
dade para escolher os resultados que almeja e aqueles que retornam os elementos mais
parecidos considerando o critério de similaridade estabelecido, delimitando-se no tama-
nho da resposta pelo nimero de elementos K [Adali et al. 2004]. As subse¢des abaixo
demonstram um conjunto de operadores por similaridade que estdo entre os mais essen-
ciais ja demonstrados.

2.3.1. Operadores de selecao e juncao por similaridade

Segundo o autor [Oliveira 2010] ha diversos tipos de operadores de consulta por simila-
ridade, baseados na funcdo da distdncia de um ou de vdrios centros. Os mais utilizados
sdo os que usam as fungdes de distancia de um centro. Eles, por serem mais conhecidos,
sd0 os seguintes: A procura por abrangéncia (Range Query - Rq), que ajuda a recuperar
os elementos armazenados onde a dessemelhancga de um elemento de consulta € inferior
ou igual a certo limite de um centro de buscas, conforme pode ser observado na Figura
4 (a) e a busca pelos k vizinhos mais perto (k-Nearest Neighbor query — k-NN¢q) con-
forme a Figura 5 (a), que volta os K elementos mais préximos do elemento de consulta.
[Oliveira 2010]

Em ambos os casos, os centros de busca sdo demonstrados pelas bolas pretas e a
unido resposta € dada pelos elementos que estdo a um raio r dos mesmos.
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Figura 4. (a) Selecao por abrangéncia e (b) a uniao por abrangéncia.
Fonte: Propria.

Nos trés exemplos, k = 3, os elementos da primeira relacdo de entrada sdo de-
monstrados pelas bolas pretas e os da segunda relacdo de entrada pelas bolas azuis e as
setas mostram para os elementos que constituem o conjunto de resposta.
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Figura 5. (a) Selecéo k-NN, (b) Unido k-NN e (c) Uniao k-CN.
Fonte: Propria.



Os operadores basicos trazidos acima sdo empregados para gerar consultas por
similaridade. A unido de similaridade sdo formas de mesclar dados complexos de dois
conjuntos de dados de entrada conforme o critério de similaridade estabelecido. Alguns
exemplos dela sdo os seguintes: a unido por abrangéncia (range join — Figura 4(b)), a
unido dos k vizinhos mais préximos (k - Nearest Neighbor join — onkNN-0 Figura 5(b)) e
a unido dos k pares mais préximos (k-Closest Pair join — onkCN — Figura 5(c)). O objetivo
¢ conseguir todos os elementos armazenados que possuem certo elemento de referéncia,
como, por exemplo, um dos k elementos mais parecidos [Oliveira 2010].

2.4. Framework SCRUM

O Scrum, um dos frameworks dgeis mais reconhecidos, sendo introduzido por Jeff Suther-
land e Ken Schwaber em 1990 como uma abordagem para o desenvolvimento de softwares
complexos. E baseado em principios de colaboragio, inspecio e adapta¢io. O Scrum ofe-
rece uma estrutura flexivel e adaptdvel para lidar com desafios ligados a gestdo de proje-
tos, construindo ambientes dinimicos de desenvolvimento. Para o funcionamento eficaz,
o Scrum possui artefatos, como o "Product Backlog". Este € um componente crucial que
representa uma lista priorizada de funcionalidades, requisitos e melhorias desejadas para
o produto final [Schwaber and Sutherland 2020]. Segundo os autores, no scrum temos 3
papéis essenciais bem definidos, sdo eles:

* Product Owner: Product Owner ou "proprietario do produto"é o papel respon-
sdvel por manter a relacdo entre a equipe de desenvolvimento e os stakeholders.
Seu papel também inclui definir as necessidades do cliente/produto, priorizar o
backlog e garantir que o valor seja entregue.

* Scrum Master: O Scrum Master € responsdvel por guiar todo o processo do
scrum, ele funciona como um facilitador retirando impedimentos de toda a equipe.
Em resumo, sua fun¢do € garantir que a equipe siga as boas préticas do scrum.

* Equipe de Desenvolvimento: A equipe de desenvolvimento é composta por uma
equipe multidisciplinar e autogerencidvel. Ela converte os itens do backlog em
incrementos de valor ao produto entregdveis durante cada sprint>.

O processo do Scrum € dividido em reunides onde ha uma interacio entre todos os
papéis envolvidos para gerenciar cada etapa de desenvolvimento do produto. As reunides
sao:

e Sprint Planning: Essa reunido demarca o comec¢o de cada sprint. Nesse mo-
mento, serd discutido os items do backlog que serdo priorizados na proxima sprint
de desenvolvimento. E também tracado um plano para alcancar o objetivo defi-
nido.

* Daily Scrum: E uma reunifio diria cujo objetivo é passar uma atualizagio do
progresso obtido pela equipe. Nessa reunido também ¢é relatado as dificuldades e
impedimentos, bem como o plano de ac¢do para o dia.

* Sprint Review: Ao final de cada sprint € realizado a sprint review. O objetivo
dessa reunido € compartilhar feedbacks entre todos os membros envolvidos. Esse
feedback auxilia na adaptagdo do préximo backlog.

2Stakeholders sdo todos os individuos, grupos ou entidades que tém interesse e/ou sio afetados de alguma
forma por uma organizagdo, projeto ou decisao.

3Uma sprint se refere a um periodo de tempo definido durante o qual uma equipe trabalha em um conjunto
especifico de tarefas. Geralmente, sdo curtas.



* Sprint Retrospective: Essa reunido demarca o final de cada ciclo de desenvolvi-
mento. Nela € realizado uma reflexao entre todos os membros envolvidos com o
objetivo em identificar melhorias no processo.

O Scrum permite uma abordagem 4gil para a gestdo de projetos, proporcionando
a colaboracio, a flexibilidade e a entrega de valor continua. Seus principios, papéis e
reunides trabalham em conjunto para garantir a adaptacdo eficaz em ambientes de desen-
volvimento dindmicos. Ao utilizar o Scrum, as empresas podem melhorar a qualidade do
seu produto final, a satisfacdo do cliente e a eficiéncia do processo de desenvolvimento
[Schwaber and Sutherland 2020].

3. Trabalhos Correlatos

A andlise e recuperacio de dados complexos baseados em similaridade t€m sido objeto de
estudo em diversas pesquisas ao longo do tempo. Esta se¢do tem como objetivo apresentar
uma revisdo mais detalhada dos trabalhos relacionados, que oferecem uma base sélida
para o desenvolvimento do artigo em questdo. Foi analisado estudos sobre a recuperacio
de dados por similaridade, a utilizacdo de operadores por abrangéncia e dos k vizinhos
mais préximos, bem como a aplicagao de Hints em bancos de dados Oracle.

3.1. SimDB

[Silva et al. 2010] propuseram o SimDB, um sistema de gerenciamento de bancos de da-
dos com suporte nativo para consulta por similaridade. O SimDB estende as funcionali-
dades dos SGBDs (Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados) tradicionais, permitindo
consultas que levem em consideragdo a similaridade entre os dados. O SimDB utiliza uma
abordagem baseada em operadores de similaridade e algoritmos de agrupamento para re-
cuperar dados complexos. A pesquisa de Silva et al demonstrou como o SimDB pode
ser usado para melhorar a efici€ncia e a precisio das consultas por similaridade, além de
fornecer um ambiente de prototipagem para o desenvolvimento de novas abordagens de
similaridade.

3.2. SIREN

[Barioni et al. 2005] propuseram o SIREN, um método para consulta de objetos comple-
xos por similaridade utilizando SQL. Os autores introduziram uma série de novas clau-
sulas e fungdes SQL, permitindo a recuperagdo de dados baseada em medidas de simila-
ridade. Os autores demonstram como o SIREN pode ser aplicado em diversos cendrios,
incluindo a recuperagdo de informagdes multimidia e a andlise de séries temporais. Além
disso, os autores também abordaram o uso de operadores de abrangéncia e dos k vizi-
nhos mais préximos na recuperagdo de dados por similaridade. O SIREN representa uma
importante contribui¢do para a integracdo de consultas por similaridade em SGBDs re-
lacionais, permitindo a utilizacdo de uma linguagem amplamente conhecida como SQL
para tratar problemas complexos de recuperacdo de dados.

3.3. Consultas por similaridade usando SGBDs relacionais

[Siqueira et al. 2018] exploraram como as consultas por similaridade podem ser realiza-
das usando SGBDs relacionais padrdo e a linguagem SQL. Os autores apresentaram uma
série de abordagens e técnicas que permitem a execucdo de consultas por similaridade



usando recursos existentes em SGBDs relacionais, sem a necessidade de extensdes ou
modificacdes especificas. Entre as técnicas apresentadas estdo o uso de funcdes de agre-
gacdo, operadores de janela e funcdes analiticas. Siqueira et al mostrou que é possivel
alcancar resultados satisfatérios em termos de eficiéncia e precisao, mesmo utilizando
SGBDs relacionais convencionais.

3.4. Equivaléncia de sentencas com operadores de similaridade

No artigo de [Silva et al. 2013], os autores abordam a equivaléncia de sentencas que uti-
lizam operadores por similaridade. Eles investigam o conceito de avaliagdo de consultas
por similaridade, a transformagdo dessas consultas e a otimiza¢ao do processamento em
um ambiente de banco de dados.

O estudo de [Silva et al. 2013] analisa a equivaléncia de sentencas com opera-
dores de similaridade, explorando as possiveis transformacdes e reescritas de consultas
por similaridade. Os autores apresentam uma taxonomia de consultas por similaridade,
classificando-as em trés categorias: (1) consultas baseadas em similaridade de objetos, (2)
consultas baseadas em similaridade de atributos e (3) consultas baseadas em similaridade
de valores. Essa taxonomia ajuda a entender e identificar as possiveis transformacgdes e
otimizacdes que podem ser aplicadas a consultas por similaridade.

[Silva et al. 2013] também exploram regras de equivaléncia e transformacoes de
consultas por similaridade, incluindo a reescrita de consultas e a aplicagdo de técnicas de
otimizacao de consultas. Eles apresentam uma série de regras que podem ser usadas para
transformar consultas por similaridade, a fim de melhorar a eficiéncia do processamento.
Algumas dessas regras incluem a eliminacdo de redundancias, a aplicagcdo de técnicas de
selecdo e juncao, e a utilizacdo de estruturas de indexagdo para otimizar a recuperacao de
dados por similaridade.

Em resumo, os trabalhos relacionados apresentam uma variedade de abordagens e
técnicas para a recuperacdo de dados complexos baseados em similaridade. A integracio
dessas abordagens em bancos de dados relacionais, como o Oracle, pode melhorar signi-
ficativamente o desempenho e a precisdo das consultas. O desenvolvimento de métodos
e frameworks, como o SimDB e SIREN, demonstra o avango no campo de pesquisa de
recuperacdo de dados por similaridade e a crescente importancia de tais técnicas para li-
dar com desafios em cendrios de andlise de dados complexos. Este artigo se concentra na
implementa¢do de operadores de similaridade utilizando SQL padrao, sem a utilizacdo de
nenhum tipo de extensdo. Ele utiliza apenas ferramentas ja presentes no banco de dados
Oracle e adota uma abordagem exploratdria para analisar a possibilidade de otimizagao
dessas consultas em um banco de dados relacional levando em consideragdo os estudos
apresentados nessa secao.

4. Metodologia

Foi realizado um estudo de caso baseado em um trabalho de pesquisa sobre dados com-
plexos, que consistiu na implementacao de consultas por similaridade em bancos de dados
relacionais. A escolha do banco de dados Oracle foi devido ao seu 6timo desempenho,
escalabilidade e por possuir recursos avancados para a linguagem SQL. As consultas fo-
ram desenvolvidas utilizando a linguagem SQL e PL/SQL, empregando os operadores de
abrangéncia e os K-Vizinhos mais préximos. Foi feita também uma investiga¢cdo para en-
tender o funcionamento do otimizador da Oracle, que realiza a otimizac¢ao das consultas



em tempo de execucdo com base no custo de processamento. Essa andlise serviu para
demonstrar que além de ser possivel implementar consultas por similaridade no modelo
relacional, bancos de dados robustos como o Oracle também sdo capazes de otimizar es-
sas consultas e gerar planos de execuc¢do alternativos. Para isso, foram utilizados Hints,
ferramenta j4 existente no banco de dados Oracle. Os Hints sao comentérios que podem
ser adicionados junto a instru¢cdes SQL, fornecendo sugestdes ao otimizador do banco
de dados Oracle. Essas sugestdes fornecidas ao otimizador permitem manipular o plano
de execucdo da query para for¢ar um caminho de processamento alternativo. O plano de
execug¢do das consultas foi analisado e alterado utilizando Hints, de modo a verificar se é
possivel alterar o plano de execugdo do otimizador.

Este projeto foi gerenciado por meio de elementos da metodologia SCRUM. Fo-
ram definidos os requisitos/objetivos necessarios para implementar as consultas por simi-
laridade, que fizeram parte do product backlog. Estes requisitos tiveram tempo de imple-
mentacgdo previstos fixos que foram divididas em sprints de no méximo 15 dias. Desta
forma foi possivel utilizar o modelo de desenvolvimento 4gil para gerenciar o tempo de
implementagdo do projeto. O objetivo € seguir o fluxograma da Figura 6, que resume o
processo que serd explorado na se¢do de Desenvolvimento do Trabalho.

( Inicio l

Y

Tratamento do dataset
escolhido

Y

Criagdo dos comandos
por similaridade

A4

Manipulacdo do plano
de execugdo por meio de
hints

b

Avaliagdo dos resultados

Satisfatdrios?

Figura 6. Fluxograma de implementacao do projeto.
Fonte: Prépria.



5. Desenvolvimento do trabalho

5.1. Metodologia SCRUM

A metodologia SCRUM € uma abordagem iterativa e incremental para o desenvolvimento
de software que se baseia em ciclos curtos de trabalho chamados Sprints. Cada Sprint tem
como objetivo entregar um incremento de valor ao produto final. Durante o projeto, as
atividades foram organizadas em um backlog, que € uma lista priorizada de tarefas a serem
realizadas. As tarefas foram selecionadas e alocadas para cada Sprint de acordo com sua
prioridade e complexidade. Na Figura 7 € apresentado o backlog contendo os requisitos
para implementacgdo das tarefas.

STORY

Identificag@io de um dataset da area médica adequado Sprint 1| 01/01/2023 10/01/2023 AHa Concluido
2 Tratamento dos dados para insergdo ne banco de dados Sprint 2| 16/01/2023| 20/01/2023 ARa Concluide 2
3 Criagfic das tabelas no banco de dados Oracle com a coluna fv do tipo varray Sprint 3| 01/02/2023| 10/02/2023 Aha Concluido 5
4 Insergéio dos dados tratados no banco de dados [Comandos de insert) Sprint 4| 11/02/2022| 20/02/2022 Aha Concluido 5
5 Implementagéio da fungdeo PL/SGL menhattan_distance_varray (Fung8o de disténcia) | Sprint 5 05/03/2023  20/03/2023  Ala Concluido 21
& Desenvolvimento das consultas SGL (Range query| Sprint 6| 01/04/2023| 15/04/2023 Média Concluide 13
7 Desenvolvimento das consultas SGL [K-MNM) Sprint 7| 01/05/2023| 15/05/2023  Média Concluido 13
8 Manipulagéo do plano de execugdio utilizando Hints Sprint 8| 05/06/2023| 20/06/2023  Baixa Concluido 5
9 verificagdo dos plancs de execugdo e andlise dos resultados Sprint 9| 10/06/2023 | 25/06/2023 Baixa Concluide 8

Figura 7. Product Backlog.
Fonte: Prépria.

5.2. Identificacdo e tratamento do dataset

O primeiro passo no desenvolvimento do artigo foi identificar um dataset de imagens mé-
dicas que ja tivesse passado pelo processo de extracao e selecao de caracteristicas, o qual
pudesse ser utilizado para implementar as consultas por similaridade. O dataset selecio-
nado foi retirado do site kaggle 4, uma plataforma para aprendizado de ciéncia de dados
que contém inimeros datasets que podem ser utilizados pela comunidade de programacgao
em diversos tipos de solugdes. O dataset pertence a um repositério de Machine learning
chamado UC Irvine [UCI Machine Learning Repository 2016]. Apds encontrar um da-
taset adequado, os dados foram tratados e preparados para serem inseridos no banco de
dados Oracle. Esse processo envolveu a remog¢do de dados inconsistentes utilizando o
Microsoft Excel e a conversdao de formatos para criar os comandos insert na linguagem
SQL, de forma a possibilitar o armazenamento e o processamento adequados.

“https://www.kaggle.com/datasets/uciml/breast-cancer-wisconsin-data



5.3. Criacao das tabelas e insercao dos dados

As tabelas foram criadas no banco de dados Oracle com a coluna fv sendo um varray, que
representa um vetor de caracteristicas de imagem médica. O uso do tipo varray permite
armazenar arrays de tamanho varidvel, facilitando a representacao de dados complexos,
como vetores de caracteristicas. Com os dados tratados e as tabelas criadas, o préximo
passo foi inserir os dados no banco de dados. Esse processo envolveu a criagdo de scripts
SQL para inser¢do dos dados, garantindo a integridade e a consisténcia dos dados arma-
zenados. O cédigo utilizado para a criacdo da tabela e insercao dos dados € apresentado
respectivamente nas Figuras 8 e 9 a seguir.
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=
--Cria tipo varray, cujos tipos de e
= CREATE OR REPLACE EDITIONABLE TYPE "NUM_ARRAY
NUMBER NOT NULL;
!

nurber. Este varray s

AS VARRAY (32) OF

3

—-Cria primeira tab

= CREATE TABLE itest_warray (

la a ser utilizada

—— L chave primédria serd atribuida automaticaments ao inserirmos uma tupla.
id INTEGER GENERATED ALWAYS AS IDENTITY (START WITH 1 INCREMENT BY 1) NOT NULL,

& fv num array, --Esta coluna armazena os dados complexos gque representam as imageps.

PRIMARY KEY (id)

Figura 8. Criacao da tabela e variavel Varray.
Fonte: Propria.

INSERT INTO itest_vwarray (fv) walues
INSERT INTO itest wvarray (fv) walues
INSERT INTO itest varray (fv) values
INSERT INTO itest_varray (Iv) wvalues
INSERT INTO itest wvarray (fv) walues
INSERT INTO itest varray (fv) values
INSERT INTO itest_varray (Iv) wvalues

{ NUM_BRRAY(17.%9,10.38,122.8,1001,0.1184,0.2776,0.3001,0.1471,0.241
{ NUM_RRRRY({20.57,17.77,132.9,1326,0.08474,0.07864,0.0869,0.07017, 0.
( NUM_RRRAY(19.69,21.25,130,1203,0.1096,0.1599,0.1974,0.1279,0.2069,
{ WUM BRRRY(11.42,20.3%,77.53,386.1,0.1425,0.2839,0.2414,0.1052,0.25
{ NUM_RRRRY({20.29,14.34,135.1,1297,0.1003,0.1328,0.198,0.1043,0.1809
( NUM_RRRAY(12.45,15.7,82.57,477.1,0.1278,0.17,0.1578,0.08089,0.2037
{ NUM _BRRRY(13.25,15.93,115.6,1040,0.094£3,0.109,0.1127,0.074,0.1754
INSERT INTO itest varray (fv) values ( NUM RRRAY(13.71,20.83,90.2,577.9,0.1189,0.1645,0.09366,0.05985,0.2
INSERT INTO itesat varray (fv) values ( NUM RRRAY(13,21.82,87.5,519.8,0.1273,0 .1932,0.1859,0.09353,0.235,
INSERT INTO itest varray (f£v) values { NUM ARRAY(12.46,24.04,853.97,475.9,0.1126,0.2396,0.2273,0.09543,0.2
INSERT INTO itest varray (fv) values ( NUM RRRAY(16.02,23.24,102.7,797.8,0.0820€, 0.066€9,0.03299,0.03323,
INSERT INTO itest varray (fv) values ( NUM RRRAY(15.78,17.89,103.6,781,0.0971,0.1292,0.09954,0.06606,0.18
INSERT INTO itest varray (fv) values { NUM ARRAY(19.17,24.2,132.4,1123,0.0974,0.2458,0.2065,0.1118,0.2397
INSERT INTO itest varray (fv) values ( NUM RRRAY(15.85,23.95,103.7,782.7,0.08401,0.1002,0.09938,0.0534,0
INSERT INTO itest varray (fv) values ( NUM RRRAY(13.73,22.61,93.6,578.3,0.1131,0.2293,0.2128,0.08025,0.20
INSERT INTO itest varray (f£v) values ( NUM ARRAY(14.54,27.54,96.73,653.8,0.1139,0.1595,0.1639,0.07364,0.2
INSERT INTO itest_varray (fv) values ( NUM_RRRAY(14.68,20.13,94.74,£34.5,0.09867,0.072,0.07395,0.05259,0.

{ NUM_RRRAY(16.13,20.68,108.1,793.8,0.117,0.2022,0.1722,0.1028,0.21¢6

{ NUM_ARRRY({19.81,22.15,130,1260,0.09831,0.1027,0.1479,0.09498,0.158

{ NUM_RRRAY(13.54,14.3%,87.46,56€.3,0.09779, 0.08129,0.06664,0.04781,

INSERT INTO itest varray (fv) values
INSERT INTO itest wvarray (fv) walues
INSERT INTO itest varray (Iv) walues

Figura 9. Armazenando os dados em Varrays.
Fonte: Prépria.



As informacdes inseridas no vetor correspondem as caracteristicas inerentes dos
dados necessdrias para representar determinada imagem dentro do banco de dados. O
dataset retirado do site Kaggle representa um conjunto de dados de cancer de mama da
Universidade de Wisconsin [Wolberg and Street 1995]. Foram inseridos cerca de 13.000
vetores de caracteristicas, sendo cada vetor contendo 32 caracteristicas do cincer. Os da-
dos inseridos contém informag¢des n-dimensionais sobre o cancer, contendo informacoes
como, por exemplo, raio médio, textura média, perimetro médio, compacidade média,
simetria média, dentre outros dados que representam o cancer de forma espacial.

5.4. Implementacao da funcao PL/SQL Manhattan Distance Varray

Com os dados inseridos no banco de dados, a funcdo PL/SQL manhattan distance var-
ray foi criada para calcular a distincia Manhattan entre dois vetores de caracteristi-
cas. Como apresentado anteriormente no referencial tedrico, para se calcular a simila-
ridade/dissimilaridade entre dois vetores de caracteristicas € necessario utilizar uma fun-
cdo de distancia. O bloco de cédigo apresentado na Figura 10 representa a funcdo em
PL/SQL chamada manhattan_distance_varray, que calcula a distincia Manhattan entre
dois arrays numéricos (Varrays). A distancia Manhattan ¢ uma métrica de distancia entre
dois pontos em um espaco bidimensional ou multidimensional, medida pela soma das di-
ferencgas absolutas entre suas coordenadas. A implementagdo dessa fungdo foi de extrema
importancia para o correto funcionamento das consultas por similaridade, uma vez que
ela calcula a similaridade dos objetos armazenados e os ordena com base nisso.
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—--Funcéc que calcula a distanciz manhattan entre dois pontos do espago representados por um varray
= CREATE OR REPLACE FUNCTION manhattan distance varray(varray numl num array,varray num? num array) RETURN NUMEER
IS
total NUMBER := 07

BEGIN
=l IF warray numl.count = varray num2.count THEN
FOR i IN l..warray numl.count LOOP
total := total + ABS((varray numl (i) - varray num2{i)));

END LOOP;

ELSE
raise_application error( -20001, 'Varrays need to ke of the same size' )|

END IE;

RETURN total;
END;
/

ra. 4

E| Saida do Script *
o 4 = E |§| Tarefa concluida em 0,264 segundos

Function MENHRTTAN DISTAZNCE VAEEAY compilado

Figura 10. Fungcao Manhattan.
Fonte: Prépria.



A funcdo manhattan_distance_varray ¢ definida com dois parametros de en-
trada: varray_numl e varray_num2, ambos do tipo num_array (Varray definido na
Figura 8). A declaracio IS marca o inicio do bloco de c6digo da funcdo. E declarada uma
varidvel total do tipo NUMBER, inicializada com o valor zero. Essa varidvel serd usada
para armazenar a soma das diferengas absolutas entre os elementos dos dois Varrays.

A estrutura de controle IF verifica se os Varrays varray_numl e varray_num?2
tém o mesmo numero de elementos (tamanho). Se eles tiverem o mesmo tamanho, o
cédigo entra no bloco THEN. Dentro do bloco THEN, um loop FOR ¢ usado para iterar
sobre os elementos dos Varrays. O loop percorre de 1 até o nimero de elementos nos
Varrays, usando varray_numl.count como limite.

Para cada iteracdo, a diferenca absoluta entre os elementos correspondentes dos
dois Varrays € calculada usando ABS(varray_numl(i) - varray_num?2(i)), e esse valor
¢ adicionado a varidvel total.

Se os Varrays ndo tiverem o mesmo tamanho, o cddigo entra no bloco ELSE.
Dentro do bloco ELSE, duas linhas de cédigo utilizam dbms_output.put_line para im-
primir o nimero de elementos nos Varrays varray_numl e varray_num2. Isso é util
para depuracdo. Em seguida, € utilizado o procedimento raise_application_error para
lancar um erro personalizado com o cddigo de erro -20001 e a mensagem "Varrays need
to be of the same size". Isso € feito para indicar que os Varrays precisam ter 0 mesmo
tamanho para calcular a distancia Manhattan.

O bloco END IF fecha a estrutura de controle IF. O cédigo retorna o valor da
variavel total, que € a distancia Manhattan calculada. O bloco END marca o final da fun-
cdo. Resumindo, essa funcao calcula a distancia Manhattan entre dois Varrays numéricos,
somando as diferengas absolutas entre seus elementos correspondentes. Se os Varrays ndo
tiverem o mesmo tamanho, um erro € gerado indicando que eles precisam ter o mesmo
tamanho para realizar o célculo.

5.5. Desenvolvimento das consultas por similaridade

O operador de abrangéncia pode ser executado por meio da consulta fornecida como
exemplo na Figura 11 (onde o centro da consulta € o elemento com o ID 1 e o raio da
abrangéncia do operador € 100). Nessa consulta, estamos realizando uma sele¢ao por
abrangéncia na tabela Itest_Varray, passando como parametro para a func¢io de distancia
uma abrangéncia de 100.
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select * from itest varray where manhattan distance warray
(fv, (select fv from itest_warray where id= 1)) <= 100;

Figura 11. Range Select (Selecao por Abrangéncia).
Fonte: Propria.



Select id from itest_varray: aqui temos um comando que seleciona o campo
id da tabela itest_varray. Onde manhattan_distance_varray(fv, (select fv from
itest_varray where id=1)) <= 100: neste ponto, a cldusula WHERE filtra os resulta-
dos com base na condi¢io manhattan_distance_varray(fv, (select fv from itest_varray
where id=1)), que calcula a distdncia Manhattan entre o valor do campo fv na linha atual
e o valor do campo fv na linha da tabela itest_varray onde o id € igual a 1. O operador
<= 100 verifica se a distdncia Manhattan calculada é menor ou igual a 100. Portanto,
este codigo seleciona os IDs das linhas na tabela itest_varray onde a distancia Manhattan
entre o campo fv dessas linhas e o campo fv da linha com id igual a 1 € menor ou igual a
100. Isso recupera as linhas que estdo relativamente proximas, de acordo com a métrica
de distdncia Manhattan.

Ja o operador KNN pode ser executado com o comando apresentado na Figura 12.
Essa consulta representa uma selecio KNN que retorna os dez elementos mais proximos
da tabela itest_varray do elemento itest_varray cujo id € igual a 5.
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--FNH
select * from itest_warray order by manhattan distance varray
(fv, (select fv from itest_warray where id = 5)) FETCH FIRST 10 ROWS OHLY;

Figura 12. K-NN Select (Selecao K-NN).
Fonte: Propria.

Essa consulta SQL esté selecionando dados de uma tabela chamada itest_varray
e ordenando os resultados com base na funcdo manhattan_distance_varray. A seguir,
uma explicacdo do que cada parte do cédigo estd fazendo: select * from itest_varray:
Esse comando seleciona todas as colunas da tabela itest_varray. Order by manhat-
tan_distance_varray (fv, (select fv from itest_varray where id = 5)): aqui, a cldu-
sula order by estd ordenando os resultados com base no valor retornado pela funcao
manhattan_distance_varray. Fv é um campo da tabela itest_varray. (Select fv from
itest_varray where id = 5) ¢ uma subconsulta que seleciona o valor do campo fv da linha
na tabela itest_varray onde o id € igual a 5. A funcdo manhattan_distance_varray € cha-
mada com esses dois argumentos (fv e o valor retornado pela subconsulta), e o resultado
dessa fun¢do € usado para ordenar os resultados. FETCH FIRST 10 ROWS ONLY:
esta parte limita o ndmero de resultados retornados para apenas 10 linhas. Em resumo, o
cddigo esta selecionando todas as colunas da tabela itest_varray, ordenando os resultados
com base na distincia Manhattan calculada pela funcdo manhattan_distance_varray entre
o valor do campo fv na linha atual e o valor do campo fv da linha com id igual a 5. Em
seguida, ele limita o resultado a apenas as 10 primeiras linhas ordenadas.



Podemos notar que ambos possuem quase a mesma estrutura, exceto pela forma
em que a subconsulta serd filtrada. No KNN, diferente do Range Query, onde a subcon-
sulta € filtrada pela cldusula WHERE, na qual passamos um parametro de abrangéncia
para nossa fun¢ao de distancia buscar os dados, no KNN utilizamos a clausula ORDER
BY. Isso ocorre justamente porque, no KNN, como ndo estd sendo passado nenhum pa-
rametro de distincia, a funcdo deve calcular todas as distincias para depois ordenar e
através do operador retornar os K elementos mais préximos do meu elemento de consulta
utilizando a instru¢do FETCH FIRST ROWS ONLY.

Em seguida, foi desenvolvido um Range Query complexo. Uma consulta SQL
complexa envolve instru¢des que incluem multiplas tabelas e/ou condi¢des complexas
para extrair informacdes especificas de um banco de dados. Isso requer operacdes avan-
cadas como jungdes, subconsultas, agrupamentos, funcdes de agregacdo e clausulas con-
dicionais complexas. Nela iremos analisar o plano de execuc¢do e utilizar os hints da
Oracle afim de manipular o plano de execucdo. Essa query mescla dados de dois con-
juntos de dados e passa para a funcdo Manhattan dois raios de abrangéncia. A tabela
min_itest representa o segundo conjunto de dados, ela foi criada contendo 199 vetores de
caracteristicas da tabela itest_varray. A Figura 13 exibe o cédigo da guery.
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SELECT * FROM min_itest mfv, itest_warray civ_in WHEEE manhattan_ distance_ wvarray
(cfv_in.fv, (SELECT cfv_sel.fv FROM itest_warray civ_s=l WHERE id = 2)) <= 1000
AND manhattan distance varray (cfv_in.fv, miv.Lv) <= 1370;

Figura 13. Range Query complexo.
Fonte: Prépria.

Podemos observar que, nesta consulta, estamos realizando duas operagdes dife-
rentes. Primeiramente, executamos uma selecao por abrangéncia na tabela itest_varray
e, posteriormente, efetuamos uma juncao por abrangéncia entre as tabelas itest_varray e
min_itest. Segue uma explica¢do mais detalhada do cédigo:

SELECT * FROM min_itest mfv, itest_varray cfv_in: este trecho seleciona
todas as colunas das tabelas min_itest e itest_varray. Os apelidos mfv e cfv_in sdo
usados para referenciar essas tabelas nas condi¢des subsequentes.

WHERE manhattan_distance_varray(cfv_in.fv, (SELECT cfv_sel.fv FROM
itest_varray cfv_sel WHERE id=2)) <= 1000: aqui, a clausula WHERE filtra os resul-
tados com base nas seguintes condicdes: manhattan_distance_varray(cfv_in.fv, (SE-
LECT cfv_sel.fv FROM itest_varray cfv_sel WHERE id=2)) calcula a distancia Ma-
nhattan entre o valor do campo fv na linha atual da tabela itest_varray e o valor do campo
fv da linha na tabela itest_varray onde o id é igual a 2. <= 1000 verifica se a distancia
Manhattan calculada é menor ou igual a 1000.



AND manhattan_distance_varray(cfv_in.fv, mfv.fv) <= 1870: este
critério adicional na cldusula WHERE verifica outra condicdo: manhat-
tan_distance_varray(cfv_in.fv, mfv.fv) calcula a distancia Manhattan entre o valor do
campo fv na linha atual da tabela itest_varray e o valor do campo fv na linha atual da
tabela min_itest. <= 1870 verifica se a distancia Manhattan calculada € menor ou igual a
1870.

Portanto, a consulta estd selecionando as linhas que atendem simultaneamente as
duas condi¢des: uma relacionada a distancia entre o campo fv da tabela cfv_in (tabela
itest_varray) e um valor especifico calculado a partir da tabela itest_varray onde o id € 2,
e outra relacionada a distancia entre o campo fv da tabela cfv_in e o campo fv da tabela
mfv (tabela min_itest). Em outras palavras, ela estd buscando registros que estejam dentro
de determinadas distancias de ambos os valores de referéncia.

Essas consultas demonstram a viabilidade de implementar desde consultas mais
basicas até consultas mais complexas, utilizando o operador de abrangéncia por meio do
SQL padrao, sem necessidade de extensdes na linguagem ou de bibliotecas adicionais.
Isso € particularmente util para aplicagdes que requerem busca por similaridade, onde
a identificacdo de objetos semelhantes com base em suas caracteristicas € um elemento
fundamental.

6. Ambiente de desenvolvimento dos testes

Para a execucdo e testes das consultas, foi utilizado um computador Desktop com a se-
guinte configuracao:

* Processador Intel Core IS 9400F 2.9ghz

16 GB de RAM DDR4 3200mhz

SSD 512GB XPG S41 TUF, M.2 NVMe

Windows 10 Pro

Sistema operacional 64 bits

Oracle Database 21c Express Edition Release 21.0.0.0 °

7. Manipulacao do plano de execucao utilizando hints

O plano de execugdo € uma descri¢do detalhada e estruturada do processo pelo qual um
banco de dados processa uma consulta SQL para obter e manipular os dados solicita-
dos [Prado 2012]. E uma ferramenta crucial utilizada pelos sistemas de gerenciamento
de banco de dados, como o Oracle, com o objetivo de otimizar e executar consultas de
maneira eficiente.

Ao enviar uma consulta SQL para o banco de dados, o otimizador analisa a con-
sulta, leva em conta as estatisticas das tabelas e indices envolvidos e, em seguida, cria um
plano de execucdo para determinar a melhor estratégia de acesso aos dados. O plano de
execucdo €, basicamente, uma lista de etapas e operacdes que o banco de dados seguird
para executar a consulta e produzir os resultados desejados [Prado 2012]. Para realizar
a manipulacdo do plano de execuc¢do da gquery complexa, foi utilizado o hint NO_PUSH
_SUBQ. A Figura 14 mostra a implementagdo do hint no cédigo da consulta.

3Oracle Database 21c Express Edition Release 21.0.0.0 é uma versio gratuita e de entrada da Oracle Data-
base, projetada para desenvolvedores, estudantes e pequenas aplicagdes.
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& SELECT| / *+NO_PUSH_SUBQ(@SEL$2) */ | COUNT (*)
FROM min_itest mfv, itest_varray cfv_in WHERE manhattan_distance_varray
(cfv_in.fv, (SELECT cfv_sel.fv FROM itest_varray cfv_sel WHERE id = 2)) <= 1000

AND manhattan_distance_varray(cfv_in.fv, mfv.fv) <= 1870;

Figura 14. Consulta com a dica NO_PUSH_SUBQ.
Fonte: Prépria.

Segundo a documentag¢do da Oracle, o hint NO_PUSH _SUBQ informa ao otimi-
zador que ele ndo deve mesclar a subconsulta com a consulta principal e, em vez disso,
avaliar as subconsultas nao mescladas como a dltima etapa do plano de execucdo. Ele
indica que a subconsulta deve ser executada separadamente, e seus resultados usados na
consulta principal. A utilizacdo desse hint pode ser ttil em casos onde a subconsulta €
mais eficiente quando executada separadamente. No entanto, é importante considerar o
impacto no desempenho da consulta e testar em diferentes cendrios antes de usar esse hint
[Oracle 2023] .

Para este estudo, a utilizacdo do hint escolhido serd unicamente para gerar um
plano de execucdo diferente daquele escolhido pelo otimizador. A otimizagdo das consul-
tas serd realizada pela ferramenta CBO (Cost-Based Optimizer), um otimizador baseado
em custo ja presente no banco de dados Oracle. Na secao final do artigo, seré feita uma
andlise entre o plano de execu¢do da consulta otimizada pelo CBO, comparada a consulta
manipulada pelo Hint que gerou o plano de execucdo alternativo. Dessa forma, iremos
visualizar quais métodos de acesso o otimizador utilizou e 0 que o levou a utilizar tais
métodos, demonstrando assim que o otimizador da Oracle enxerga diferentes planos de
execugdo e sempre ird escolher o de menor custo.

8. Verificacao dos planos de execucao e analise dos resultados

Como ultima etapa do desenvolvimento, o plano de execucdo do Range query complexo
foi extraido e analisado para confirmar que a altera¢do desejada ocorreu conforme plane-
jado. Para extrair o plano de execug¢do da consulta, foi utilizado o comando SQL Explain
Plan For. A Figura 15 a seguir demonstra sua utilizagdo. O comando € executado no
inicio de cada consulta e, ap6s o compilamento, o plano de execucgdo é "explicado", sendo
possivel acessd-lo através da procedure display da package dbms_xplan.
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=.SELECT COUNT (*)

FROM min_itest mfv, itest_varray cfv_in

AND manhattan_distance_varray(cfv_in.fv, mfv.£fv) <

S EXPLATN PLAN FOR

=) SELECT +NC

_PU SUBQ (@SEL$2) COUNT (*)
FROM min_itest

» itest_varray civ

AND manhattan_distance_varray(cfv_in.fwv,

= SELECT
plan_table_cutput
FROM

Figura 15. Extracao do plano de execucao.

Fonte: Propria.

A andlise dos planos de execugdo permitiu visualizar o desempenho da consulta
complexa e compreender o impacto dos hints da Oracle na manipulagdo do plano de
execucdo. A comparacao dos planos de execucdo das consultas 1 e 2 exibidos na Figura 15
mostrou que o uso do hint NO_PUSH _SUBQ na Consulta 2 levou o otimizador a escolher
um plano de execucdo diferente, o que poderia resultar em um melhor desempenho da
consulta, dependendo do contexto e das caracteristicas dos dados envolvidos. Através
do Plano de Explicagdo do SQL Developer, foi constatado que a subquery faz a selegao
por similaridade. Os planos de execucdo obtidos sdo apresentados, respectivamente, nas

Figuras 16 e 17 a seguir:

{cfv_in.fv, (SELECT cfv_sel.fv FROM itest_wvarray civ_

{cftv_in.fv, (SELECT cfv_sel.fv FROM itest_wvarray cIiv_sel
mfv.£fv) <= 1870;

1870;

TABLE ( display (NULL, NULL, 'IYPICAL') ):

id =

id =

WHERE manhattan_distance_vwvarray
sel WHERE

2)) <=

in WHERE manhattan_ distance_ varray
WHERE

1000

2)) <= 1000

"ITEST_VARRAY" "CFV_SEL" WHERE "ID"=2))<=1000)
5 - access("ID"=2)

6 - filter("MANHATTAN_DISTANCE_VARRAY" ("CFV_IN"."FV","MFV

- dynamic statistics used: dynamic sampling (level=2)

"LUMFV")<=1870)

| Id | Operation | Name | Rows | Bytes | Cost (%CPU)| Time |
| © | SELECT STATEMENT I | 1| 381 1483 (3)| ee:ee:01 |
| 1 | SORT AGGREGATE | | 1 | 381 | |
| 2 NESTED LOOPS 6180 2299K 1482 (3)] ee:e0:01 |
1* 2 TABLE ACCESS FULL ITEST VARRAY 621 229K 195 (3)] ee:00:01] |
| a4 TABLE ACCESS BY INDEX ROWID| ITEST_VARRAY 1 391 1 (e)| ee:ee:01 |
|* |Is INDEX UNIQUE SCAN SYS_Cees334 1 1 (e)| ee:ee:01 |
|* & TABLE ACCESS FULL MIN ITEST 10 3e 2 (e)| ee:ee:01 |
Predicate Information (identified by operation id):
3 - filter("MANHATTAN_DISTANCE_VARRAY"("CFV_IN"."FV", (SELECT "CFV_SEL"."FV" FROM

- -
|=|5aida do Script x| [P Resultado da Consulta *

& 5 @ﬂ (% sQL | Todas as Linhas Extraidas: 1 em|5,39 sequndos

{} counT(®)

1 217672

Figura 16. Consulta otimizada pelo CBO.

Fonte: Prépria.

OPERACAO DE SELECAQ



No plano de execucdo do Oracle Database, o "Select Statement", também conhe-
cido como declaragdo SELECT, é um componente da estrutura que representa a operagao
principal da consulta SQL. E o ponto de partida da execugio da consulta que descreve
como os dados serdo recuperados e ajustados para atender a solicitagdo da consulta. Para
uma melhor compreensao do plano de execucao, os métodos de acesso foram destacados.

O método de acesso Nested Loops (destaque amarelo) € uma técnica utilizada pelo
otimizador para combinar duas tabelas utilizando loops aninhados. A ideia basica do Nes-
ted Loops € comparar cada linha da tabela externa com todas as linhas da tabela interna
para encontrar as correspondéncias necessarias para a jungdo. Juncdes entre tabelas geral-
mente sa0 mais custosas, e € por esse motivo que o otimizador utiliza métodos especificos,
como o Nested Loops, para o processamento de Joins. Dentro do Nested Loops, teremos
os acessos as tabelas da consulta através do método TABLE ACCESS FULL.

Podemos notar que a operacdo de selecao na tabela ITEST_VARRAY (Destaque
vermelho) foi realizada primeiro, e por dltimo foi realizada a operacdo de juncdo entre
as tabelas ITEST_VARRAY e MIN_ITEST (Destaque verde), o que, do ponto de vista
16gico, € o melhor plano de execugdo possivel. Primeiro, € realizada uma operacao menos
custosa que filtra alguns elementos e, depois, uma operacdo mais custosa com menos
elementos. Como resultado, temos o retorno de 217672 registros em 3,39 segundos. Um
fato interessante que também podemos observar € que o otimizador indexou os registros
através do ROWID. O ROWID ¢ um identificador Gnico da tabela, e € a maneira mais
rapida de encontrar um registro.

Plan hash value: 884364211

| Id | Operation | Name | Rows | Bytes | Cost (%CPU)| Time |
| © | SELECT STATEMENT | | 1 381 | 20564 (3)| ee:ee:e1 |
| 1 | SORT AGGREGATE | | 1| 381 | | |
|* 2 | FILTER i i i I | I
| Ej NESTED LOOPS T23R AN 20563 3y ee:00:01] |
| 4 TABLE ACCESS FULL MIN_ITEST 199 597 4 (e) ee:ee:01

| * 5 TABLE ACCESS FULL ITEST VARRAY 621 229K 13 (3) ee:e0:01

| [ TABLE ACCESS BY INDEX ROWID| T VARRAY T 351 T (6)] 66:08:01] |
|1* 7 INDEX UNIQUE SCAN SYS_CO08334 T 1 (@)| ee:ee:e1 |

2 - filter("MANHATTAN_DISTANCE_VARRAY"("CFV_IN"."FV", (SELECT /*+ NO_PUSH_SUBQ */
"CFV_SEL"."FV" FROM "ITEST_VARRAY" "CFV_SEL" WHERE "ID"=2))<=1@€8)

5 - Filter("MANHATTAN_DISTANCE_VARRAY"("CFV_IN"."FV","MFV"."FV")<=187@)

7 - access("ID"=2)

-
[E] saida do script x [> Resultado da Consulta *

i 2 E, E{ﬂ Q SQL Todas as Linhas Extraidas: 1 em|39, 126 sequndos
§ counT(") |
1 217672

OPERACAQ DE SELECAO

Figura 17. Consulta manipulada: Hint NO PUSH SUBQ.
Fonte: Propria.

Observamos no plano de execu¢do da consulta manipulada que o hint utilizado ge-
rou um plano de execugdo equivalente, apenas invertendo a ordem dos fatores. O hint fez
com que a subquery nao pudesse ser inserida no filtro dentro do Nested Loops, obrigando



o SGBD a realizar a operacdo de selec@o por abrangéncia apds a jung¢do por abrangéncia.
Isso resultou em uma execucdo que demandou muito mais recursos de processamento
pelo otimizador, pois a operacao de jun¢do (mais custosa) foi realizada primeiro, filtrando
grande parte dos elementos da consulta. A consulta otimizada pelo CBO foi executada
em 3,96 segundos enquanto a consulta manipulada pelo hint foi executada em 39 segun-
dos. Com isso, podemos concluir que o plano de execugao escolhido pelo CBO € o mais
otimizado para o cendrio atual.

Neste sentido, fica demonstrado que muitas das operacdes necessarias para im-
plementar um Banco de Dados por Similaridade ja se encontram em Bancos de Dados
Relacionais tradicionais. E possivel utilizar operadores por similaridade, mesmo que es-
ses operadores ndo estejam previstos na linguagem. O otimizador da Oracle consegue
enxergar diferentes planos de execucdo para a consulta, escolhendo sempre o de menor
custo.

9. Conclusao

Este artigo apresentou o desenvolvimento de consultas por similaridade utilizando SQL
padrdao em um banco de dados relacional Oracle, com foco em operadores de busca por
similaridade. Podemos concluir que é possivel, mesmo que ndo previsto na linguagem
dos bancos de dados relacionais, desenvolver operadores por similaridade para solucionar
cendrios de andlise de dados complexos. Podemos afirmar que o banco de dados Ora-
cle, além de suportar esses operadores, € capaz de otimiza-los e também gerar diferentes
planos de execucao alternativos por meio da utilizagdo de hints.

Mostrado que o Banco de Dados gera os diferentes Planos de Execugdo através
de hints, temos que esses diferentes Planos de Execuc¢ao sao enxergados pelo otimizador
do Oracle e que este decide o melhor Plano de Execugdo possivel com base no custo.
Conclui-se, entdo, que o banco de dados Oracle demonstra ser uma op¢do com boa ro-
bustez e flexibilidade, podendo ser utilizado até mesmo em cendrios de dados complexos,
ndo necessitando de nenhuma extensao para isso, utilizando apenas seus proprios recursos
internos e realizando pequenas adaptacoes.

Ao longo deste projeto, foi adotado com sucesso a metodologia Scrum como abor-
dagem principal para gerenciar o trabalho. A estrutura iterativa e colaborativa proporci-
onada pelo Scrum permitiu uma gestdo mais eficiente das tarefas, garantindo uma maior
flexibilidade na adaptacdo a mudangas. A organizacdo dos requisitos no product backlog
e a divisdo do projeto em sprints ajudou a manter um ritmo constante de trabalho e a
cumprir os prazos estabelecidos. No geral, a aplicagdo do Scrum foi fundamental para
o sucesso deste projeto, permitindo entregar resultados consistentes e alinhados com a
expectativa.

Para o desenvolvimento deste trabalho e para destacar as competéncias e habilida-
des adquiridas ao longo do Curso Superior de Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento
de Sistemas, foram aplicados conceitos associados as disciplinas de Banco de Dados, En-
genharia de Software, Estruturas de Dados, Inteligéncia Artificial, Gestdo de Projetos,
Metodologia Agil, Metodologia de Pesquisa Cientifica e Projeto de Sistemas, visando
o planejamento e o desenvolvimento tedrico-técnico. Outros conhecimentos necessarios
para o desenvolvimento do trabalho foram obtidos por meio de pesquisa bibliografica e
estudo técnico, utilizando a ferramenta apresentada.



Como proposta para trabalhos futuros, é possivel apresentar um estudo sobre a
viabilidade de implementar outros operadores por similaridade presentes na literatura uti-
lizando o SQL padrao em outros SGBDs, como o PostgreSQL ou o SQL Server. Além
disso, € possivel analisar o comportamento do plano de execu¢io desses SGBDs, explo-
rar potenciais ferramentas de otimizacdo e conduzir testes com conjuntos de dados mais
extensos.
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