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Abstract—This paper addresses complex data storage and
retrieval in RDBMS, which depends on metric distance func-
tions for the assessment of data dissimilarity. However, both
the empirical analysis of strategies for complex data storage
and the definition of a suitable representation for similarity
query operators are still open issues in the literature. Here,
we fulfill those gaps through the classification, implementation,
and evaluation of existing approaches for complex data storage
according to four structures found in standard SQL, namely
relational, object-relational, binary and semi-structured. Moreover,
we also discuss a comprehensive model for complex data retrieval,
whose conception of similarity operators is consistent with
standard SQL representations. Accordingly, a distance function
representation is presented, which enables the RDBMS query
processor to interpret and execute physical similarity operators.
Experimental results indicate: (i) relational and object-relational
structures outperform the other two competitors in the majority
of scenarios, whereas (ii) object-relational strategy enables the
use of a broader representation.

Index Terms—Similarity Searching, SQL, Distance Functions,
Metric Spaces, kNN

I. INTRODUCAO

A quantidade e a diversidade de informacdes armazenadas
digitalmente vém crescendo exponencialmente nos ultimos
anos. Essas informacdes sdo representadas em diversos for-
matos e tipos de dados, o que requer que as técnicas computa-
cionais de armazenamento e recuperacdo de dados se tornem
ainda mais flexiveis e eficientes. Os Sistema de Gerenciamento
de Bancos de Dados Relacionais (SGBDRs) comerciais ex-
istentes sdo capazes de tratar com eficiéncia os chamados
dados tradicionais (como nimeros ou pequenas cadeias de
caracteres). Entretanto, outras categorias de dados requerem
outras técnicas, usualmente muito distintas das empregadas
por SGBDRs, para serem manipuladas.

Imagens, dudios, videos e séries temporais sdo alguns exem-
plos dessa crescente variedade de tipos de dados armazenados.
A esses tipos de dados, ndo é possivel aplicar operadores de
comparagdo baseados na Relagdo de Ordem Total (<, <, =, #,
>, >) com semantica adequada tal como no caso dos dados
tradicionais, o que inicialmente inviabiliza seu tratamento
em SGBDRs comerciais [1]. Uma alternativa semanticamente
vidvel é comparar esses tipos de dados por meio do célculo
da distancia entre eles seguindo a Teoria de Espacos Métricos
[2], considerando o grau de suas respectivas dissimilaridades.
No restante deste texto, refere-se aos dados comparados por
similaridade como dados complexos.

Para representar o contetido dos dados complexos, funcdes
de extragdo de caracteristicas particulares de cada dominio

sdo comumente empregadas [3]. Essas fungdes consistem em
mapear um dado complexo para um segundo dominio S,
cuja representacdo € uma estrutura mais simples do que o
dado complexo original, a qual denominamos vetor de carac-
teristicas'. Se uma funcio de distincia § for capaz de mensurar
a distincia entre dois objetos no dominio S, 6 : S xS — R,
entdo dizemos que & é capaz de medir a dissimilaridade entre
dados complexos. O par composto pelo dominio dos vetores
de caracteristicas e pela funcdo de distincia caracteriza um
Espaco Métrico M = (S, d), o que permite modelar o com-
portamento de diversos critérios de consultas por similaridade,
tais como operagdes sobre conjuntos [4], [5]. SGBDRs podem
empregar essa modelagem para representar operadores de con-
sulta por similaridade [6], e o desempenho dessas buscas pode
ser aprimorado por meio de otimizacdes no plano de execugdo
e em algoritmos para a execugdo dos respectivos operadores
em estruturas de indexacdo especializadas, conhecidas como
Métodos de Acesso Métricos (MAMs) [2].

Ferramentas existentes para a manipulacdo de dados com-
plexos em SGBDRs comerciais sao, tipicamente, solucdes
hibridas que usam o sistema operacional para gerenciar os
arquivos que contém os dados e os vetores de caracteristicas
associados [5]-[11]. No contexto de uma solucdo geral para
consultas por similaridade em SGBDRs, deve-se tratar o
armazenamento de dados complexos e suas representacdes
considerando as estruturas e os tipos de dados oferecidos
pelo SGBDR. Além disso, é importante que tal solugdo ndo
altere a forma como os operadores de busca da SQL padrio
sdo tratados pelos SGBDRs, de maneira que todo o processo
de otimizacdo de consultas ndo seja prejudicado pelo uso de
implementagdes especificas de operadores por similaridade.

Neste trabalho, estendemos o moédulo FMI-SiR [6] no
framework eFMI-SiR com o objetivo de avaliar empiri-
camente nossa proposta. Considerando-se quaisquer dados
complexos, 0 eFMI-SiR € capaz de armazenar seus vetores
de caracteristicas seguindo os diferentes quatro tipos de da-
dos previstos na SQL padrdo: bindrio, relacional, objeto-
relacional e semi-estruturado. Nosso framework também apre-
senta uma modelagem flexivel para fungdes de distancia, o que
permite representar um conjunto consistente de operadores por
similaridade, associados a operadores fisicos pelo processador
de consultas do SGBDR. Os requisitos para inclusdo da nossa
proposta em SGBDRs comerciais, em termos de sintaxe,
compreendem apenas a extensdo do comando da Data Defini-
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tion Language (DDL) CREATE FUNCTION para diferenciar
funcdes de distancia das demais funcdes, embora, natural-
mente, exija a extensdo do processador de consultas, com a
implementac¢do de operadores fisicos, indices e estratégias de
otimizagdo envolvendo operadores por similaridade. Assim, as
contribuicdes desse artigo sdo as seguintes:

1) Uma taxonomia para vetores de caracteristicas. Os
diferentes tipos de vetores de caracteristicas da literatura
sdo classificados de acordo com a sua estrutura, servindo
como base para uma posterior classificacdo de fungdes
de distancia.

2) Uma representacao abrangente para operadores por
similaridade. Uma forma de representacio em SQL
padrio para fungdes de distdncia é proposta. Esse
representacdo permite ao otimizador ter ciéncia da con-
sulta por similaridade e empregar os operadores fisicos
adequados.

3) Analise do impacto de diferentes tipos de armazena-
mento para vetores de caracteristicas. Quatro modelos
de dados previstos na SQL padrdo sdo analisados em
termos de representacdo, armazenamento e recuperacio.

O restante deste estudo estd organizado conforme a seguir.

A Secdo II apresenta os principais operadores de consulta por
similaridade. A Secdo III apresenta propostas existentes de
inclusdo de suporte a similaridade em SGBDRs. A Secdo IV
apresenta a proposta de inclusdo de similaridade em SGBDRs
utilizando SQL padrdo, incluindo uma taxonomia de vetores
de caracteristicas e funcdes de distancia, representacio de
operadores por similaridade e anélise de diferentes modelos de
dados para implementacdo. A Secdo V descreve a avaliacdo
experimental da nossa proposta e, finalmente, a Secdo VI
apresenta as conclusdes.

II. OPERADORES DE CONSULTA POR SIMILARIDADE

Dados complexos sdo armazenados em SGBDs na sua
forma original, tipicamente utilizando tipos de dados LOB
(Binary Large Object — BLOB — ou Character Large Objetct
— CLOB) e a sua recuperagdo ¢é feita por meio de dados asso-
ciados. Por exemplo, em um sistema de identificacdo, retornar
a foto de uma pessoa a partir de credenciais, como login e
senha, a partir de uma consulta ao SGBDR sobre atributos
de tipos de dados convencionais. Outra forma seria retornar
a foto a partir do reconhecimento de sua impressdo digital,
o que exige consultar o SGBDR utilizando uma operacio
por similaridade sobre o(s) atributo(s) que armazenam o(s)
vetor(es) de carateristicas que representa(m) o conteido das
impressdes digitais. Consultas como esta sdo conhecidas como
consultas por similaridade.

H4 uma infinidade de extratores de caracteristicas na lit-
eratura. Tomando imagens como exemplo, a maior parte dos
extratores gera vetores de caracteristicas compostos por um
nimero fixo de atributos numéricos [12]. Mas ha outros
casos que também utilizam vetores numéricos de tamanho
fixo. Considerando caracteristicas ndo numéricas, merecem
destaque os atributos textuais, como sequéncias de caracteres
(palavras, sequéncias genéticas, etc.) ou conjuntos de termos

(bag of words) [13]. Por fim, muitas aplicacdes consideram
composicdes de vetores de caracteristicas, onde cada vetor rep-
resenta uma faceta diferente do dado. Por exemplo, considerar
simultaneamente diferentes vetores de caracteristicas de uma
imagem, baseados em cor, textura e forma, permite represen-
tar os dados complexos com maior riqueza de propriedades
complementares do contetddo intrinseco do dado [14].

Também existem vdrios tipos de operadores de consulta
de similaridade que correspondem a operagdes para recuperar
elementos de um ou dois conjuntos, em que os critérios de
avaliacdo dependem da funcdo de distincia aplicada sobre
um ou mais elementos de consulta [2]. Os operadores mais
empregados sdo [15]: (i) a Selecdo por Abrangéncia (Range
query — Rq), que recupera dentre os elementos armazenados
aqueles cuja distancia até o elemento de consulta é menor ou
igual a um determinado limite; e (ii) a Selecdo por Vizinhanga
(k-Nearest Neighbors query — k-NNq), que recupera os k
elementos mais proximos ao elemento de consulta. Esses oper-
adores basicos podem ser usados para definir novos operadores
sobre dados complexos. Por exemplo, as jun¢des por similar-
idade unem pares de dados complexos de dois conjuntos de
entrada de acordo com um critério de similaridade, seja ele
baseado em abrangéncia (Jun¢do por Abrangéncia — MRgq),
por vizinhanca (Juncdo por Vizinhanca — X jNN) ou pares de
vizinhanga (Juncdo por Pares de Vizinhanga — cn). Outro
operador importante é o de Consulta por Vizinhanca Reversa
(Reverse k-NN query — REk-NNq) [16].

Funcdes de distincia capazes de tratar multiplos centros de
consulta sdo conhecidas como fungdes de distincia agregadas
d, e constituem uma generalizagdo de funcdes de distincia
que manipulam um tnico centro de consulta. De acordo com
Razente et al. [17], dado um fator de agregacdo p, um
grupo de centros ) € um conjunto de pesos w, associados
aos centros s, € (), d, é representada como d,(s;,Q) =

> _s,eq 0(8i,8¢)P * wq, onde § ¢ uma fungdo de distancia
que opera sobre um centro Unico sq, € s; € S sdo os elementos
do conjunto consultado. A fung¢do d,, pode ser, entdo, utilizada
na Selecdo por Abrangéncia Agregada (ARq) e na Selecdo por
Vizinhanga Agregada (k-ANNQ).

Os operadores citados podem ser amplamente usados em
aplicacdes baseadas em consultas por similaridade. Por exem-
plo, consultas por abrangéncia e vizinhanga sdo aplicdveis na
protecdo a privacidade [18], ferramentas médicas de auxilio
ao diagnoéstico [19], enquanto o operador k-ACNq é utilizado
no projeto de redes [20] e em visdo computacional [21].

III. ABORDAGES PARA INCLUSAO DE SUPORTE A
SIMILARIDADE EM SGBDRS

Existem algumas propostas de inclusdo de suporte a
similaridade em SGBDRs. As préximas segdes apresen-
tam uma andlise das principais abordagens, com foco na
forma de armazenamento de dados complexos (Secdo III-A),
representacdo de operadores por similaridade (Secdo III-B) e
aderéncia ao padrao SQL (Sec¢ao III-C).



A. Armazenamento de Vetores de Caracteristicas

Os trabalhos existentes dividem-se com relagdo ao ar-
mazenamento de dados complexos em trés categorias: (i) oS
que propdem um tipo de armazenamento préprio, (ii) os que
estendem o catdlogo de um SGBDR e (iii) os que representam
os dados por meio de User-Defined Types (UDTs).

Na primeira categoria, o0 MESSIF [22] armazena dados
complexos como objetos semi-estruturados chamados buckets,
0s quais representam parti¢cdes no espaco de busca. Na segunda
categoria, o0 SIREN [23] consiste em um middleware que
opera em uma camada acima de um SGBDR comercial. Ele
trata dois dominios de dados usando tipos previstos no padrio
SQL/MM, STILLIMAGE e PARTICULATE, definidos por
meio de extensdes nos comandos DDL do SGBDR utilizado.
Um elemento STILLIMAGE é armazenado em uma coluna
do tipo bindrio, e um elemento PARTICULATE € armazenado
em um conjunto de colunas do tipo INTEGER, em uma tabela
designada para armazenar os dados complexos.

Na terceira categoria, estdo as solugdes PostgreSQL-IE
[9], FMI-SiR [6], SimDB [24] e MSQL [l1]. As duas
primeiras armazenam dados complexos e vetores de carac-
teristicas como atributos bindrios. No caso do FMI-SiR,
os vetores de caracteristicas sdo inseridos/atualizados através
de fungdes externas ao SGBDR. Nas duas tltimas solugdes,
cada caracteristica extraida é armazenada em um atributo de
uma tabela relacional que contém a representacdo do dado
complexo.

B. Representacdes de Operadores por Similaridade

As solugdes apresentadas divergem na forma de representar
consultas por similaridade. Em geral, existem duas vertentes:
a que propde extensdes a linguagem SQL e a que utiliza
recursos da SQL padrdo. As abordagens SIREN, MESSIF e
SimDB adotam a primeira vertente. Tanto o SIREN quanto o
MESSIF processam os predicados por similaridade separada-
mente e repassam os predicados que envolvem apenas dados
tradicionais para o SGBDR, que se encontra em uma camada
abaixo. Entretanto, devido a essa estratégia, o SGBDR nao
é capaz de reescrever os planos de execugdo das consultas,
o que prejudica possiveis otimizacdes. O SimDB modifica
diretamente o cédigo-fonte do PostgreSQL para tentar cobrir
essa lacuna, mas a solugdo ndo é extensivel para outros
SGBDRs nem cobre os critérios de consultas por similaridade
de forma genérica.

As abordagens PostgreSQL-IE, FMI-SiR e MSQL uti-
lizam User-Defined Functions (UDFs) na representacdo dos
operadores por similaridade através da SQL padriao. No caso
do PostgreSQL-IE, o operador por similaridade é expresso
na clausula FROM, o que limita seu uso em representacdes de
consultas complexas e ndo oferece suporte a otimizagdo. O
FMI-SiR implementa fungdes de distancia usando o recurso
Oracle Data Cartridge, que atua como uma interface para
utilizar os métodos da biblioteca C++ externa Arboretum?.
Adicionalmente, o FMI-SiR possibilita indexar os dados

https://bitbucket.org/gbdi/arboretum

complexos por meio do comando CREATE OPERATOR do
Oracle, além de permitir mesclar operadores por similari-
dade com operadores convencionais € manipular o plano de
execu¢do. A abordagem MSQL emprega uma estratégia pare-
cida ao representar as fun¢des de distincia por meio de UDFs,
que manipulam os vetores de caracteristicas diretamente em
colunas de tabelas. Assim, os elementos a serem buscados
sao filtrados por meio das UDFs LOCATE e DIST, chamadas
em uma consulta por similaridade definida como outra UDF
— SIMQ. Embora o MSQL seja uma solucdo abrangente,
sua representacdo de consultas exige que o usudrio monte
consultas mais complexas (que incluem diversos operadores)
por meio de vérias chamadas STMQ, o que impde um obsticulo
em termos de usabilidade.

C. Aderéncia a SQL Padrdo

Como visto, a literatura emprega ora propostas de extensao
a SQL padrao para representar consultas por similaridade, ora
recursos da SQL para representar cada operador por simi-
laridade individualmente. A SQL padrio oferece vantagens
inatas em comparacdo as extensdes, uma vez que ¢ um padrio
amplamente conhecido e utilizado pelos usudrios. Além disso,
os SGBDRs comerciais ddo suporte a SQL sem a necessidade
de quaisquer alteragdes no cédigo-fonte das ferramentas, o
que possibilita aproveitar o aprendizado obtido no desenvolvi-
mento de recursos especializados para recuperacdo de dados
tradicionais. Por fim, o uso de SGBDRs e da SQL padrio
garante a integridade de transac¢des, o que pode ser diretamente
estendido aos dados complexos [11].

Nao obstante, mesmo as abordagens que empregam a SQL
padrdo: (i) consideram apenas tipos especificos de vetores de
caracteristicas e/ou operadores de consulta por similaridade;
e (ii) ndo o fazem de forma transparente o suficiente para
que seja possivel ao processador de consultas identificar
os operadores por similaridade fisicos a serem executados,
independentemente da forma de armazenamento do vetor de
caracteristicas. A proposta deste trabalho é abordar de forma
abrangente como é possivel oferecer, utilizando a SQL padrao,
0s recursos necessdrios para a execugdo de uma grande var-
iedade de consultas por similaridade, considerando diferentes
tipos e combinagdes de vetores de caracteristicas.

IV. PROPOSTA DE INCLUSAO DE SIMILARIDADE EM
SGBDRSs coM SQL PADRAO

Para incluir recursos de similaridade em SGBDRs, este
trabalho aborda a representagdo de vetores de caracteristicas,
funcdes de distincia e operadores de consulta utilizando quatro
modelos de dados suportados atualmente pela SQL padrio:
bindrio, relacional, objeto-relacional e semi-estruturado. Con-
tudo, independentemente do modelo, é preciso identificar um
conjunto reduzido de tipos de dados, fun¢des e operadores que
permitam representar a maior parte do universo de recuperacao
de dados complexos por similaridade.

Esta secdo descreve a proposta do trabalho, incluindo uma
classificacdo dos vetores de caracteristicas e das fungdes
de distancia (Se¢do IV-A), representacio de operadores



por similaridade em SQL padrdao (Se¢dao IV-B), andlise de
implementagdo nos modelos diferentes modelos (bindrio,
relacional, objeto-relacional e semi-estruturado (Se¢ao IV-C)
e uma discussdo das vantagens e limitacdes dos modelos
(Se¢d@o IV-D). Todas essas variagcdes foram implementadas no
eFMI-SiR, que é uma extensdo do médulo FMI-SiR [6],
acoplado ao SGBDR Oracle, com o objetivo de verificar a
aplicabilidade de cada modelo, identificar suas vantagens e
limitacdes para a representacdo dos diferentes recursos, e
avaliar empiricamente o desempenho de cada um deles.

A. Classificagdo de Vetores de Caracteristicas e de Fungoes
de Distdncia

Um dado complexo pode ter inumeros atributos que o
descrevem de alguma forma. Definimos o tipo genérico vetor
de caracteristicas (feature vector — FV) a todo atributo, ou
conjunto de atributos, que é comparado utilizando-se uma
funcdo de distdncia. As operagdes definidas para cada tipo
distinto de FV € conjunto de funcdes distancia aplicdveis a
ele.
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Fig. 1. Vetores de caracteristicas. (a) Caracteristicas com tipo de dados de
tamanho fixo. (b) Caracteristicas de tamanho fixo incluindo com o metadado
indicando o tipo de dados. (c) Caracteristicas com tamanho variavel.

Embora um vetor de caracteristicas seja um tipo de dado
abrangente, uma vez que correspondem a instdncias em
qualquer dominio S, a grande maioria dos FVs encontrados
na literatura podem ser classificados em trés dimensdes: (i)
dimensionais ou adimensionais; (ii) simples ou compostos; e
(iii) homogéneos ou heterogéneos.

Um FV Dimensional tem um nimero fixo de caracteristicas
numéricas. Este é o tipo de FV mais comum para dados
complexos. Ja os FVs adimensionais sdo conjuntos de carac-
teristicas numéricas em que o nimero de elementos nao € fixo,
denominados FVs Numéricos Adimensionais, ou conjuntos de
caracterfsticas nao numéricas. FVs Numéricos Adimension-
ais sdo usados, por exemplo, para representar caracteristicas
extraidas de regides de interesse de imagens, cujo nimero
pode variar de imagem para imagem. FVs adimensionais
ndo numéricos podem ser divididos em FVs de Caracteres,
usados, por exemplo, para representar sequéncias genéticas,
e FVs de Textos, que permite representar, por exemplo, fags
descritivas associadas a uma imagem, no estilo bag of words,
ou caracteristicas correspondentes a atributos categéricos.

Um FV Simples tem caracteristicas pertencentes a0 mesmo
dominio de dados tradicionais. Os metadados necessarios a

um FV Simples sdo o nimero de caracteristicas e o tipo
de dados das caracteristicas. A Figura 1(a) ilustra o caso
em que o tipo de dados é de tamanho fixo e é armazenado
de alguma forma no catidlogo do banco de dados, mas o
nimero de caracteristicas € associado ao FV, o que per-
mite representar vetores de diferentes tamanhos. Esse tipo
de estrutura permite armazenar FVs Dimensionais, FVs de
Caracteres ¢ FVs Numéricos Adimensionais. Note-se que o
nimero de caracteristicas poderia ser armazenado no catdlogo
do banco para os dois primeiros casos, mas FVs numéricos
adimensionais exigem que o nimero de caracteristicas esteja
no vetor, por isso essa estrutura € a que engloba essas trés
possibilidades. J& no FV da Figura 1(b) o tipo de dados
das caracteristicas também estd embutido. Isso mantém o FV
autocontido, entretanto, esse dado é repetido para todos os
valores de atributo desse tipo em uma tabela, o que ocasiona
disperdicio de espaco. Por fim, a Figura 1(c) ilustra o caso em
que o tipo de dados das caracteristicas € de tamanho variante,
como os FVs de Texto, onde a estratégia de representacio
usada contém um cabecalho com um conjunto de entradas
no estilo [tamanho, referéncia para o conteudo]
seguido do conteuido de cada caracteristica.

FVs Compostos consistem em um conjunto de FVs Simples,
em que cada FV Simples também € chamado de componente.
FVs Compostos podem representar simultaneamente diversos
aspectos de um dado complexo, tais como, para uma imagem,
FVs Simples baseados em cor, textura, formas, rétulos, regides
de interesse e anotagdes. Nossa andlise é que os FVs compos-
tos podem ser subdivididos entre predefinidos e dindmicos.
FVs Compostos Predefinidos (Figura 2(a)) t€m a estru-
tura definida a priori, enquanto FVs Compostos Dindmicos
(Figura 2(b)) possibilitam que componentes sejam adicionados
e/ou removidos de acordo com a necessidade, definindo a
estrutura a posteriori, de acordo com o uso.
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Fig. 2. (a) FVs Compostos Predefinidos. (b) Aplicagdo de Métrica Produto
em um par de FVs Compostos Predefinidos. (¢) FV Composto Dinamico.

Por fim, os FVs Homogéneos constituem uma categoria
de FVs simples cujas caracteristicas sdo representadas por
dados pertencentes a um mesmo dominio (Figura 1) e os
FVs Heterogéneos possuem caracteristicas que pertencem a



diferentes dominios (e.g., niimeros, textos/palavras e atributos
categdricos). Um FV Heterogéneo pode ser considerado um
caso particular de FV Composto, cujos componentes sdo FVs
Homogéneos de forma a representar todos os tipos diferentes
de caracteristicas do vetor. Note-se que um FV Composto Ho-
mogéneo pode ser convertido em um FV Simples Homogéneo,
sendo que, nesse caso, nao haveria mais distingdo entre os
subgrupos de caracteristicas.

Considerando as fun¢des de distincia (também referenciada
como FD neste estudo), a classificagdo proposta é: (i) simples
ou composta; e (ii) de um ou multiplos centros de consulta.

FDs Simples podem ser aplicadas a FVs Simples Ho-
mogéneos. Exemplos de FDs Simples sdo as funcdes da
familia Minkowski, que podem ser aplicada a FVs (Simples)
Dimensionais cujas caracteristicas estejam no dominio R, a
FD de Edicao (Levenshtein ou Edit), aplicada a FVs Adi-
mennsionais de Caracteres, e a FD de Jaccard, aplicdvel a
qualquer dominio de conjuntos, tipicamente FVs de Textos [2],
[25]. FDs Compostas sdo aplicadas a FVs compostos (o que
engloba os FVs Heterogéneos). FDs Compostas também sio
conhecidas na literatura como FDs de multiplos descritores
[26]. Como mostra a Figura 2(b), uma FD Composta agrega
em um unico valor os resultados de FDs Simples calculadas
sobre os componentes de um FV Composto, sendo que a
forma mais comum de agregagio ¢é a utilizacdo de uma
Métrica Produto. Um exemplo tipico de Métrica Produto é
a combinacio linear dos resultados das FDs Simples.

A proposta desse trabalho é consolidar todas essas variagdes
de FVs nos tipos de dados indicados na hierarquia de classes
da Figura 3. Na figura, FV_NUMBER permite representar
FVs Dimensionais e FVs Numéricos Adimensionais, ao passo
que FV_TEXT e FV_CHAR permitem representar, respec-
tivamente, FVs de Textos e FVs de Caracteres, e o tipo
FV_COMPOSITE ¢é para FVs Compostos. A figura também
indica exemplos de FDs associadas a cada tipo de dados.

FV . |[FV_COMPOSITE
int size int num_FV

Métrica Produto

Minkowski ‘Ff
FV_NUMBER

[ T
FV_TEXT FV_CHAR

double[] data string[] data char[] data

Mahalanobis Jaccard Edit

Fig. 3. Hierarquia de classes de vetores de caracteristicas e exemplos de
fungdes de distincias definidas sobre os tipos.

B. Representagcdo de Operadores por Similaridade

No que tange a representacdo de operadores por similar-
idade, nota-se que os trabalhos existentes: (i) abordam um
conjunto reduzido de operadores; ou (ii) propdem extensdes
significativas a SQL de forma a compreender uma gama maior
de operadores. Nossa proposta é que é possivel representar
a maioria dos operadores por similaridade em SQL padrio
apenas definindo fungdes de distancia de forma adequada.

A forma trivial de representar uma funcdo de distancia é
por meio de uma funcdo SQL que recebe como parametros

dois FVs de um mesmo tipo e retorna a distdncia entre
eles. O exemplo a seguir mostra como representar uma
Selecdo por Abrangéncia utilizando uma funcio desse tipo
(manhattan_distance) sobre a tabela cophir, cujo
atributo image € de um tipo imagem, fv € de um tipo FV e
o elemento de consulta é o que tem id=2.

—-— Selecédo por abrangéncia

SELECT image

FROM cophir WHERE manhattan_distance (fv,

(SELECT fv FROM cophir WHERE id=2)) <= 10;

Embora essa representacdo seja executdvel, o SGBDR s6
podera realizar adequadamente um processo de otimizacao
caso consiga mapear univocamente essa sintaxe para o op-
erador fisico por similaridade de sele¢cdo por abrangéncia.
Caso esse mapeamento seja factivel, as regras especificas
de reescrita de consulta aplicdveis ao operador fisico por
similaridade utilizado podem ser aplicadas, bem como a
escolha de algoritmos e indices especificos a esse operador.
Para possibilitar isso, nossa proposta é funcdes de distancia
sejam identificadas de forma diferenciada de outras fungdes.
Neste tralho, propomos estender o comando DDL CREATE
FUNCTION e seus comandos complementares (ALTER, DROP,
etc.) com a palavra reservada DISTANCE para indicar que
trata-se de uma fun¢do de distancia. Desta forma, ao detectar
uma fun¢do de distdncia em uma consulta, o processador de
consultas pode fazer sem ambiguidade o processo de traducio
para o operador por similaridade correspondente.

Para que algoritmos e indices especificos sejam utiliza-
dos para agilizar a execu¢do de operadores por similari-
dade, novamente é preciso identificar uma correspondéncia
univoca. Essa correspondéncia depende: (i) do dominio do
vetor de caracteristicas, (ii) da funcdo de distancia e (iii) dos
parametros da fun¢do de distancia, pois diferencas que afetam
a distribuicdo de distincias no espaco de busca inviabilizam
o uso de indices. Por exemplo, se existe um indice para um
atributo de um determinado tipo de FV usando a func¢do de
distancia Euclidiana, esse indice ndo pode ser utilizado em
consultas envolvendo outras distancias ou mesmo em consultas
que utilizam a distancia Euclidiana para o mesmo atributo, mas
com diferengas nos pesos das caracteristicas.

O dominio do vetor de caracteristicas pode ser definido por
meio do tipo de FV correspondente ao atributo e por restricdes
de integridade eventualmente associadas®. As funcdes de
distancia podem ser escolhidas a partir de um conjunto
basico oferecido pelo SGBDR ou definidas pelo usudrio. Ja
os parametros de fungdes de distincia precisam ser associa-
dos a cada instanciacdo diferente de funcdo de distdncia. A
parametrizacdo de uma fungdo de distdncia pode ser feita
a priori ou na invocacdo da funcdo. Como o numero de
pardmetros pode ser grande, fazé-lo na invocacdo resulta em
uma sintaxe carregada em consultas. Portanto, nossa pro-
posta é parametrizar a priori, associando um rétulo a cada

3Restricdes de integridade ndo sdo objeto desse trabalho, mas, por exemplo,
a um atributo do tipo FV_NUMBER de uma tabela poderia ser adicionada uma
restricdo de integridade que verifique o tamanho (size) do FV, garantindo
que todos os FVs armazenados tenham a mesma dimensionalidade.



parametrizagdo. A criacdo de indices sobre atributos de tipos
FV também deve indicar a parametrizacdo utilizada para que
o processador de consulta possa identificar sem ambiguidade
os indices elegiveis para otimiza¢dao, bem como a estrutura de
dados utilizada, quando for o caso. Com isso, no exemplo a
seguir, o otimizador poderia traduzir a instru¢do SQL em uma
Jungdo por Abrangéncia que retorna os pares de imagens da
tabela cophir e da tabela london (imagens de Londres)
cuja distincia entre os seus FVs (de tipos compativeis) é
limitada a 10 unidades, utilizando a fungdo de distincia
my_weighted_manhattan e, eventualmente, utilizar o
indice cophir_my_weighted_manhattan_ix, cuja es-
trutura é uma Slim-tree*.

-— Criagdo de uma distdncia parametrizada

CREATE DISTANCE FUNCTION my_weighted_manhattan
.

—-— Criagdo de um indice por similaridade

CREATE INDEX cophir_my_weighted_manhattan_ix

ON cophir (fv)

USING slimtree my_weighted_manhattan;

—-— Jung¢do por abrangéncia

SELECT l.image AS limg, c.image AS cimg

FROM london 1, cophir c

WHERE my_weighted_manhattan(l.fv, c.fv) <= 10;

Analogamente, operadores que envolvam a manipulacio
de mudltiplos centros de consulta podem ser representados
por meio de funcdes de distancias especificas definidas pelos
usudrios e devidamente parametrizadas a priori. O otimizador
de consultas pode identificar que trata-se de um operador de
multiplos centros a partir do segundo parametro da funcdo de
distancia, que é um conjunto de elementos.

Consultas por vizinhanca podem ser representadas uti-
lizando opg¢des baseadas em ranqueamento documentadas no
padrio SQL. O comando FETCH FIRST k ROWS ONLY
¢é capaz de representar a Selecdo por Vizinhanga, enquanto
as funcdes de janela (window functions) baseadas em ran-
queamento ROW_NUMBER e RANK> podem ser usadas para
representar tanto a Selecdo quanto a Juncdo por Vizinhanga.
Os dois exemplos a seguir se beneficiam desses comandos
para representar uma Selecdo por Vizinhanca (as 5 imagens
mais similares a imagem com id=2, considerando os vetores
em fv) e uma Juncdo por Vizinhanga (para cada imagem da
tabela 1ondon, concatene-a com cada uma das 5 imagens da
tabela cophir mais similares a ela).

—-— Selecéao kNN

SELECT image FROM cophir

ORDER BY my_weighted_manhattan (fv,
(SELECT fv FROM cophir WHERE id=2))

FETCH FIRST 5 ROWS ONLY;

—— Jungao kNN

SELECT 1_img, c_img FROM (
SELECT l.image AS 1_img, c.image AS c_img
ROW_NUMBER () OVER (PARTITION BY 1.fv ORDER BY
my_weighted_manhattan(l.fv, c.fv)) AS rn

4A Slim-tree é um método de acesso métrico hierarquico e dinamico [27].
5A fungio RANK produz o mesmo efeito do modificador WITH TIES da
construgdo sintitica FETCH FIRST.

FROM london 1,
WHERE rn <= 5;

cophir c)

Na execug¢do convencional dessas expressdes, os elementos
s@o ordenados e depois os k primeiros elementos sdo recuper-
ados®. Esta sequéncia de operacdes corresponde & execucio
sequencial das consultas por similaridade indicadas. Contudo,
como as ordenacdes sdo baseadas em uma fun¢do de distancia,
o otimizador pode traduzir as instrucdes para os operadores por
similaridade correspondentes (Selecdo k-NN e Jungdo k-NN)
e utilizar algoritmos e estruturas de dados que resultem em
uma execucdo mais eficiente. Observe-se que, no exemplo
da Juncdo por Vizinhanga, se houvesse outras condi¢des de
filtragem na subconsulta seriam aplicadas antes da Juncdo
k-NN, ao passo que condi¢des de filtragem na consulta externa
seriam aplicadas depois da jungdo.

Para ilustrar o poder de representacdo destas construcdes
sintdticas da SQL padrio, a consulta a seguir ¢ uma Consulta
por Vizinhanga Reversa.

—— kNN Reversos (RkNNq)
SELECT c_image FROM (
SELECT c.image AS c_image,
center.id AS center_id,
c.fv AS c_fv, center.fv as center_fv,
ROW_NUMBER () OVER (PARTITION BY c.fv
ORDER BY my_weighted_manhattan (c.fv,
center.fv)) AS rn
FROM cophir ¢, cophir center
WHERE c.id != center.id)
WHERE rn <= 1 AND center_id=2
ORDER BY my_weighted_manhattan (c_fv,
FETCH FIRST 10 ROWS ONLY;

center_fv)

Nesta consulta, primeiro identifica-se o vizinho mais
préximo de cada elemento da tabela com alias ¢ (subconsulta
+ rn <= 1). Em seguida, identifica-se quais elementos da
tabela com alias ¢ tém como seu vizinho mais préximo o
elemento de consulta (center_id=2). Por fim, o resultado
atual é ordenado e retorna-se as 10 primeiras imagens, que sao
dos vizinhos mais préximos reversos do elemento de consulta.

C. Armazenamento de Vetores de Caracteristicas em SGBDR

Esta secdo apresenta uma andlise de um conjunto consis-
tente de tipos de dados previstos na SQL padrdo para repre-
sentar e armazenar os vetores de caracteristicas. Em particular,
inspecionamos os seguintes tipos: bindrio, relacional, objeto-
relacional (OR) e semi-estruturado.

1) Bindrio: O armazenamento bindrio consiste em utilizar
atributos do tipo BLOB para armazenar FVs e funcdes de
distancia implementadas como fun¢des externas. Dessa forma,
o SGBDR ndo tem ciéncia das informagdes armazenadas no
FV e, portanto, ndo oferece um suporte mais elaborado, at-
uando quase como como um repositério de arquivos. Os meta-
dados do vetor de caracteristicas devem ser inclusos no préprio
FV (Figura 1), para que as fun¢des externas saibam como trata-
lo. A representacdo de consultas é idéntica ao apresentado na

SNormalmente, ndo é uma ordenacio completa, pois s6 é preciso manter
os k primeiros elementos ordenados a cada iteracao.



Secdo IV-B. Ndo obstante, o armazenamento e a recuperacio
desses vetores de caracteristicas podem ser conduzidos por
linguagens externas, inicialmente mais eficientes do que as
baseadas no padrdo SQL/PSM, embora exista uma sobrecarga
ao invocé-las.

2) Relacional: O armazenamento relacional consiste em
criar uma tabela para cada FV do banco de dados, referen-
ciando a tabela que armazena o respectivo dado complexo.
Essa abordagem permite que o usudrio manipule as car-
acteristicas armazenadas por meio de comandos DML que
apresentam grande flexibilidade. Contudo, a passagem de
pardmetros para as funcdes de distincia exige informar cada
atributo de cada FV individualmente, o que, além da sintaxe
carregada, exige criar FDs especificas para cada dimensional-
idade, como ilustrado a seguir.

my_weighted_manhattan(al, ..., an, bl, ..., bn)

Uma alternativa poderia ser indicar apenas a relagdo cor-
responde a cada FV, mas esta alternativa ndo é genérica pois
mantém as fungdes de distdncia amarradas ao esquema do
banco. Outra op¢do seria passar cursores como parametros,
mas essa opcdo perde totalmente a verificacdo de tipos, que é
um recurso nativo e importante oferecido pelos SGBDRs.

Outra limitagdo da abordagem relacional € para armazenar
FVs Adimensionais, pois exige que a tabela tenha o mesmo
nimero de atributos do maior FV armazenado, o que pode
gerar muitos nulos. Além disso, o esquema da tabela tem que
ser atualizado a cada elemento com mais caracteristicas que o
maior armazenado até entdo.

3) Objeto-relacional: O tipo de armazenamento Objeto-
relacional (OR) é implementado por meio de UDTs, o que
permite definir hierarquias de tipo e representar funcdes de
distancia como apresentado na Sec¢do IV-B. No armazena-
mento OR, hd trés opg¢des para a representacdo dos vetores
de caracteristicas, a saber: (i) cada caracteristica pode ser
armazenada em uma coluna, (ii) armazenamento em tabelas
aninhadas e (iii) armazenamento em arrays. Como as duas
primeiras op¢des compartilham limitacdes com a alternativa
relacional, a terceira op¢do foi a selecionada nesse estudo
para representar o armazenamento de vetores de caracteristicas
como OR. Arrays permitem armazenar todos os tipos de
FV, incluindo FVs Adimensionais, e ndo requer implementar
fungdes de distancias para diferentes dimensionalidades. Além
disso, o modelo OR permite representar FV Compostos como
objetos complexos, o que facilita a interpretagcdo. A seguir, sao
ilustrados exemplos de declaragcdo de dois FVs Simples e de

um FV Composto Heterogéneo’.

—— FV Dimensional do tipo INTEGER
CREATE TYPE INT_FV AS VARRAY (64)
—— FV Adimensional de Texto
CREATE TYPE TEXT_FV AS

VARRAY (10) OF VARCHAR (45);
—--FV Composto Heterogéneo

OF INTEGER;

7No Oracle define-se o niimero maximo de caracteristicas presentes
no array, mas s as posigdes efetivamente ocupadas sdo armazenadas.
A FD deve validar se o mesmo é dimensional, se necessario.

CREATE TYPE COPHIR_FV AS OBJECT

( scalableColor INT_FV,
colorStructure INT_FV,
tags TEXT_FV );

4) Semi-estruturado: O modelo semi-estruturado é o
semanticamente mais proximo a natureza diversificada dos
dados complexos e permite a representacdo de consultas
como apresentado na Secdo IV-B. Nesse estudo adotamos
a representagdo XML para o tipo semi-estruturado, pois
a implementacdo dessa estrutura se encontra madura em
SGBDR comerciais, em particular com amplo suporte no
Oracle. Assim, torna-se possivel representar todos os tipos
de vetores de caracteristicas apresentados por meio de XML
Schemas e manipular as caracteristicas armazenadas através
dos comandos DML, embora isso seja feito via um parser, o
que introduz um limitador de desempenho. Adicionalmente,
0os SGBDR permitem que os dados sejam sejam armazenados
como estruturas bindrias (que chamaremos de tipo XML
bindrio), objeto-relacionais (que chamaremos de XML
e XML OR, alternadamente). A seguir é apresentado um
exemplo de XML Schema para um FV Composto Heterogéneo.

<xs:schema
xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">
<xs:element name="FeatureVector">
<xs:complexType><xs:sequence>
<xs:element name="Component_Integer">
<xs:complexType><xs:sequence><xs:element
name="feature" type="xs:integer"
minOccurs="282" maxOccurs="282"/>
</xs:sequence></xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="Component_String">
<xs:complexType><xs:sequence><xs:element
name="feature" type="xs:string"
minOccurs="1" maxOccurs="32"/>
</xs:sequence></xs:complexType>
</xs:element>
</xs:sequence></xs:complexType>
</xs:element></xs:schema>

D. Discussdo

Todos os tipos de dados analisados para o armazenamento
de vetores de caracteristicas possuem suas respectivas van-
tagens e desvantagens. O modelo de armazenamento bindrio
apresenta flexibilidade na implementagao de todos os tipos de
vetores de caracteristicas, porém a manipulacio é via funcgdes
externas a0 SGBDR. O modelo de armazenamento relacional
€ o mais conhecido, mas requer a criagdo de novas FD para
cada dimensionalidade e possui uma sintaxe carregada para
passagem de elementos para func¢des de distancia. O modelo
de armazenamento semi-estruturado é o mais flexivel na
representacdo dos diversos tipos de vetores de caracteristicas,
contudo, exige parsers € usa um tnico tipo para todos os FVs,
o que limita a verificacdo de tipos das fungdes de distancia. Por
fim, o modelo de armazenamento objeto-relacional € o melhor
modelo quando considera-se flexibilidade e usabilidade. Além
de ter suporte amplo em SGBDs comerciais, possui sintaxe
simples para passagem de elementos para func¢des de distancia,
permite a melhor verificacdo de tipos e é capaz de representar
todos os tipos de vetores de caracteristicas de forma elegante.



V. EXPERIMENTOS

Os experimentos dessa secdo avaliam o armazenamento
e a recuperacdo de dados complexos com relagdo a sua
representacdo em vetores de caracteristicas por meio das
quatro formas de armazenamento apresentadas na Se¢do IV-C.
A implementacdo foi realizada no eFMI-SiR sobre o SGBDR
Oracle, utilizando rotinas em SQL, PL/SQL, SQL/XML e
C++. Foram utilizados um milh@o de vetores de caracteristicas
de 282 dimensdes provenientes do conjunto de dados Content-
based Photo Image Retrieval (CoPhIR), que ¢ uma colecio
de fotos provenientes da rede social Flickr.

Para a recuperagdo por similaridade foram consideradas as
funcdes de distancia Ly e Lo, que sdo “baratas”, pois sua
complexidade de célculo é linear no nimero de dimensdes, e
a distancia Mahalanobis, que é bem mais “cara”, pois envolve
diversos cdlculos matriciais. O objetivo dos trés experimentos
¢ avaliar o desempenho dos tipos de representacdo de vetores
de caracteristicas considerando os aspectos de recuperacdo,
insercdo e armazenamento.

O SGBDR utilizado nos experimentos foi o Oracle 12c,
que possui 0s recursos necessarios para a implementagdo de
todos os tipos de dados avaliados. A execucdo das avaliacdes
se deu em um computador com as seguintes configuragdes:
processador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2420 0 @ 1.90GHz,
cache de 15MB, 8GB de memoéria RAM e S.O. Ubuntu
14.04 LTS. O disco usado nos experimentos foi um Seagate
Constellation SATA 3.0 de 1.0TB e vazdo 6.0 de Gb/s.

A. Avaliagcdo da recuperagdo por similaridade

Nesse experimento foram utilizados 100 centros de buscas
em todos os conjuntos de teste que ndo foram inseridos nas
tabelas pesquisadas. Em todos os conjuntos de experimentos
foi executada uma busca por abrangéncia para cada centro
de busca, cujo limite permite filtrar entre 0,3% e 1% dos
elementos consultados.

A Figura 4 mostra que o desempenho da recuperagdo
de dados complexos armazenados no modelo relacional foi
superior ao dos competidores, porém acompanhado de perto
do armazenamento Objeto-Relacional em VArray. Um com-
portamento que foge a esse padrio é o desempenho do
armazenamento bindrio em BLOB para o caso de vetores
de caracteristicas de alta dimensionalidade que sdao recuper-
ados pela fungdo de distdncia Mahalanobis. Nesse cendrio, a
recuperagdo de vetores de caracteristicas de 282 dimensdes
pela Mahalanobis, considerando o armazenamento em BLOB,
foi até 7% mais eficiente na comparacdo com o armazena-
mento relacional. De forma complementar, o armazenamento
XML (OR e bindrio) apresentou o pior desempenho em todas
as situacdes. Por exemplo, a recuperagcdo de dados complexos
no modelo relacional necessitou de, no maximo, 3%, 11% e
9% do tempo gasto pelo competidor XML OR considerando
as funcdes L, Lo e Mahalanobis, respectivamente.

B. Avaliagdo da inser¢do de dados complexos

Nesse experimento foram feitas vinte inser¢des de 100,
1.000 e 10.000 tuplas considerando as colunas dos tipos de

dados analisados. As médias do tempo necessdrio para as
insercdes dessas tuplas é mostrada na Figura 5.

O desempenho da inser¢do de dados foi, em geral, mais
eficiente no armazenamento VArray (OR) e menos eficiente no
BLOB (Bindrio), como detalhado na Figura 5. A inser¢do de
vetores de caracteristicas no VArray gastou apenas 41% a 42%
do tempo necessdrio para a inser¢do de dados como BLOBs,
sendo que o tempo de insercdo em ambos casos foi estivel
se comparado aos demais competidores. O armazenamento no
modelo relacional e o armazenamento em XML (OR e bindrio)
obtiveram o segundo e terceiros melhores resultados, respec-
tivamente. Na comparacdo com o armazenamento relacional
(2° colocado), o VArray gastou apenas 68% e 54% do tempo
para inserir vetores de caracteristicas de 12 e 282 dimensdes,
respectivamente. Como ultima observacdo, o armazenamento
em XML (OR ou Bindrio) teve um desempenho que se
degenerou com o aumento da dimensionalidade.

C. Avaliagcdo do espago gasto para armazenar FVs

Nesse experimento foram realizadas medidas sobre o di-
ciondrio de dados do Oracle para obter os valores de espaco
em disco ocupados pelas tabelas que armazenam efetivamente
os vetores de caracteristicas como colunas. N6s variamos essa
andlise para tabelas que incluem os vetores de caracteristicas
armazenados como diferentes tipos e considerando varia¢des
amplas nas quantidades de tuplas armazenadas (de dez mil até
um milhdo de entradas) e na dimensionalidade (de 12 até 282
dimensdes) dos FVS em si. A Figura 6) detalha o espaco em
disco gasto para cada uma das configuracdes avaliadas.

O armazenamento relacional apresentou o melhor desem-
penho dentre todos os competidores analisados. Na sequéncia,
as representacdes em BLOB, XML Bindrio e VArray apresen-
taram um desempenho parecido, visto que os dois primeiros
sdo armazenados da mesma forma — em arquivos bindrios e
o XML tem uma pequena sobrecarga por seus metadados.
Como contraponto ao tempo de recuperagdo, 0 armazenamento
diretamente em tabelas com o tipo relacional requereu até 57%
menos espagco do que o armazenamento em VArrays. Como
dltima observagdo, o tipo de armazenamento XML OR foi o
que demandou a maior quantidade de disco — entre 16x e 28 x
0 espago necessdrio no armazenamento relacional.

D. Discussdo

Em resumo, os resultados indicam que o desempenho do
armazenamento relacional superou os outros competidores.
No entanto, o modelo de armazenamento bindrio (BLOB) ap-
resentou o melhor desempenho para consultas que empregam
fungdes de distdncia computacionalmente dispendiosas, en-
quanto que o modelo de armazenamento objeto-relacional
(VArray) apresentou melhor desempenho para os casos de
funcdes de distdncia com complexidade linear. Portanto, se
considerados ambos os desempenhos (armazenamento e con-
sulta), o modelo objeto-relacional (VArray) foi a estratégia
que apresentou um melhor compromisso entre recuperacdo e
gasto de memoéria secunddria, no caso de funcdes de distancia
ndo-custosas. Para o caso complementar, o armazenamento
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Fig. 6. Espaco em disco ocupado por vetores de caracteristicas. Tabelas de (a) 10.000, (b) 100.000 e (c) 1.000.000 tuplas.

bindrio (BLOB) foi a solu¢do mais adequada. Nesse sentido,
os resultados mostram que € importante levar em consideracio
quais formas de comparacao serdo usadas para recuperar dados
complexos com a finalidade de se otimizar o armazenamento e
recuperacdo dessa categoria de dados em SGBDRs. A Tabela I
apresenta um resumo comparativo dos pontos positivos e nega-
tivos de cada uma dessas quatro abordagens de armazenamento
para vetores de caracteristicas.

VI. CONCLUSOES

Até onde sabemos, nenhuma avaliacdo da forma de repre-
sentar e armazenar dados complexos utilizando SQL padrio,

assim como uma categoriza¢do das abordagens existentes, foi
realizada anteriomente. Trabalhos anteriores ndo sdo focados
na discussdo de padrdes existentes em linguagens de alto
nivel que permitem expressar consultas por similaridade com
transparéncia para o processador de consultas de SGBDRs.

Nesse estudo, preenchemos estas lacunas fornecendo:
(i) uma avaliagdo dos modelos de armazenamento existentes
em SGBDRs em termos de flexibilidade, eficiéncia e usabili-
dade e (ii) uma representagdo para as fungdes de distancias que
permite ao processador de consultas reconhecé-las e associa-

las a operadores fisicos. Quatro tipos de dados previstos na



TABLE I

ARMAZENAMENTO E RECUPERA(;AO POR SIMILARIDADE - MODELOS DE DADOS SUPORTADOS PELA SQL PADRAO.

Desempenho

Desempenho

Sintaxe carregada

. ~ - - Desempenho Desempenho Manipulagdo
Tipo do dado da recuperacdo da recuperagdo para funcgdes de da insercio do armazenamento dos dados
(FD de baixo custo) | (FD de alto custo) distancia ¢
Relacional Alto Médio Sim Médio Alto DML
VArray Alto Meédio Nio Alto Alto DML e linguagem procedural
. . - . Alto (binario)
XML Baixo Baixo Nao Baixo Baixo (OR) DML e SQL/XML
BLOB Baixo Alto Nio Meédio Alto Funcgoes externas

SQL padriao foram analisados experimentalmente: bindrio,
relacional, objeto-relacional e semi-estruturado.

Os resultados experimentais mostram que o desempenho
dos modelos de armazenamento relacional e objeto-relacional
superaram os outros modelos para a maioria dos cendrios,
enquanto o modelo de armazenamento bindrio obteve o mel-
hor desempenho para consultas que empregam comparagdes
dispendiosas de dados. Como resultado geral, o modelo
de armazenamento objeto-relacional apresentou um melhor
compromisso quando considerados ambos os desempenhos
(representacdo e armazenamento).
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