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Indexacion Efectiva de Espacios Métricos
usando Permutaciones

En muchas aplicaciones multimedia y de reconocimiento d®mes es necesario
hacer consultas por proximidad a grandes bases de datosamdales como un espacio métrico,
donde los elementos son los objetos de la base de datos yxanmtad se mide usando una
distancia, generalmente costosa de calcular. El objegvardindice es preprocesar la base de
datos para responder consultas haciendo el menor nimevalda@ones de distancia.

Los indices métricos existentes hacen uso de la desiguaidagular para responder
consultas de proximidad, ya sea partiendo el espacio esnegicompactas o utilizando distancias
precalculadas a un conjunto distinguido de elementos. tariess presentamos una nueva manera
de resolver el problema, representando los elementos cemmoupaciones. La permutacion se
obtiene eligiendo un conjunto de objetos, llamapesmutantesy considerando el orden relativo
en el que se ven los permutantes desde cada elemento a indexar

Nuestra contribucion principal es el haber descubierto lgy@oximidad entre ele-
mentos se puede predecir con mucha precision midiendotindia entre las permutaciones que
representan esos elementos.

Una aplicacion directa de nuestra técnica deriva en un ragioababilistico simple
y eficiente: Se ordena la base de datos por proximidad de tasufsciones de los elementos
a la permutacion de la consulta, y se recorre en ese ordera Bariparacion experimental de
esta técnica contra el estado del arte, en diversos espasies y sintéticos, se concluye que las
permutaciones son mucho mejores predictores de proxingdadas técnicas hasta ahora usadas,
sobre todo en dimensiones altas. Generalmente bastarramisgequefia fraccion de la base de
datos para tener un alto porcentaje de la respuesta correcta

Otra aplicacion menos directa de nuestra técnica congisiacglificar el algoritmo
exacto AESA, que por 20 afios ha sido el indice méas eficient&raminos de célculos de dis-
tancia, para buscar en espacios métricos. Nuestra variABRS8A, utiliza las permutaciones para
determinar el siguiente candidato a compararse contranksutta. Los resultados experimentales
muestran que es posible mejorar el desempefio de AESA ha3f2énEsta técnica es adaptable
a otros algoritmos existentes.

Se aplico nuestra técnica al problema de identificacion siea® en imagenes, y se
lograron resultados hasta ahora no alcanzados por loggipigoritmos vectoriales usados en
estas aplicaciones. Asimismo, dado que nuestra técnicpliva &xplicitamente la desigualdad
triangular, la probamos en algunos espacios de similamdachétrica, obteniendo un indice que
permite la busqueda por proximidad con resultados senesjahtaso de los espacios métricos.
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Capitulo 1

Introduccion

La necesidad de procesar conjuntos de datos para obteoenation ha estado pre-
sente en toda la historia de la humanidad. En 1963 naci6 ekptm de bases de datos, y en los
setentas eodelo relacionalpara organizarlas [Cod70]. Este esquema continlia utilzse en
las bases de datos tradicionales, donde es posible esaiults datos en tuplas y después hacer
blusquedas por igualdad de campos en las tuplas. El modetiomhl ha resultado inmensamente
exitoso por su capacidad de modelar correctamente laa€eladiadl muchas aplicaciones de procesa-
miento de datos durante décadas.

Sin embargo, con la mayor cantidad y variedad de informadigponible digitalmen-
te de las Ultimas décadas, han comenzado a aparecer apiesicjue no se adaptan facilmente al
modelo relacional, pues necesitan manipular datos llamauonestructurados”. Entre los nuevos
tipos de datos podemos mencionar huellas digitales, seiasetle audio, muasica, secuencias bio-
l6gicas, etc. A las bases de datos capaces de almacenapedde informacion las llamaremos
“no tradicionales”.

En las bases de datos no tradicionales las busquedas ploleidya no son posibles o
simplemente no tienen sentido porque dificilmente lostobjealzaran exactamente, por lo tanto,
la alternativa es ldusqueda por similaridad o proximidagste tipo de busquedas consiste en
recuperar de una base de datos los objetos mas semejaniesgates a uno de consulta dado.

Cuando se trata de miles o millones de objettaslg comparacion entre ellos es cos-
tosa (en tiempo /@ recursos), hacer uaisqueda secuenciaésulta impensable, una alternativa
ante esto son los indices, que permiten localizar rapideees elementos relevantes.

Un claro ejemplo de la utilidad de un indice es un dicciongisizo, donde se tienen
miles de palabras que seria muy lento de encontrar si estovikesordenadas, en lugar de estar
ordenadas alfabéticamente. Lo mismo ocurre en las basegateah general, aunque construir un
indice no sea tan simple como ordenar lexicograficamente.



aracteristicas

CLITTTTT]

Objeto complejo Vector en
varias dimensiones

Figura 1.1: Trasformacion de un objefol{j) a un vector de varias dimensiornes.

Veamos un ejemplo donde se aplica la busqueda por simithyidias indices. Piense
en el proceso que debe realizar la policia internacionahdmauiere saber si un individuo (un
sospechoso, regularmente) ha entrado al pais. Una formacedddnes buscar su rostro en la base
de datos de todas las personas que entran al pais. Consigees dp fotografia del sospechoso
puede haber gestos que hacen variar la imagen entre dosnesagel mismo individuo, y por lo
cual es indispensable la busqueda por similaridad. En unasisla base de datos tiene millones
de registros y comparar la base de datos compliétsgieda secuencjats mucho mas lento que
una busqueda con ayuda de un indlmésueda indexada

Una parte importante de las bases de datos no tradicionatelas que almacenan
objetos multimediales como audio, video e imagenes. Laguasias existentes para tratar este
tipo de informacion estan, en su mayoria, basadas en eXragiormacion importante de los
objetos, y representar esta informacién usando vectorestaleimensién. Esto se conoce como
extraccion de caracteristicas. Definimos la extraccioradgoteristicas como una transformacion
de un objeto®bj) a un vector de multiples dimensiong8&)), esto es§ : Obj— R™ (véase la figura
1.1). Lasbases de datos multidimensiona(D>MD) almacenan conjuntos de estos vectores.

En las BDMD, una vez que se tienen los vectores asociadosaabito, la blusqueda
por similaridad se transforma en encontrar los vectoresrayor proximidad entre si.

Generalmente, en las BDMD se emplean indices que aprovéahanordenadas de
cada vector (Ilamados indices para espacios multidimealgs o vectoriales). Estos indices pre-
sentan un buen rendimiento en dimensiones baj&0). A medida que la dimensién aumenta su
rendimiento se degrada rapidamente. Esto es conocido @maldicion de la dimensionalidad
[CNBYMOL1]. En un intento por evitar esa maldicion se ha pexia otro tipo de indices como los
basados en las distancias entre objetudices para espacios métricos

Antes de definir un espacio métrico es necesario enfatizzaegisten bases de datos
donde simplemente no es posible transformar los elememsgaxios vectoriales. Un buen ejem-



plo de son las secuencias de ADN, donde el Gnico recurso paizstueda es la semejanza entre
una secuencia y otra.

Un espacio métrico esta constituido por un conjunto de dgtos ejemplo: caras,
secuencias de audio, secuencias de ADN, etc.) y una funeidisthncia que evalla la semejanza
entre dos elementos cualesquiera. Usualmente, la funeidistancia es costosa de calcular (en
tiempo yo recursos), comparada con el tiempo de CPU empleado emeecorindice y decidir
cuales elementos son relevantes. De aqui que el objetivosdadoritmos para la bUsqueda por
similaridad en espacios métricos es resolver las conautitasando la menor cantidad posible de
comparaciones de distancia.

En los espacios métricos la funcion de distancia debe cureplire otras propieda-
des, con la desigualdad triangular, la cual es empleadaepéea comparaciones de distancia al
momento de resolver una consulta. En la practica tambiédeanterés los espacios no métricos,
donde la desigualdad del triangulo no se garantiza, y p@nimtno es posible evitar comparacio-
nes, sin embargo, es posible aproximar una respuesta. &tesist consideraremos ambos tipos de
espacios.

1.1. Aplicaciones

Existen muchas aplicaciones que utilizan el concepto deusaks por similari-
dad. Entre ellas podemos mencionar reconocimiento derngatroecuperacion de informacion y
biologia computacional.

= Reconocimiento de patrondsl propdsito de un programa de reconocimiento de patrages e

analizar una escena en el mundo real tomada por un diso&itimo un escaner) y llegar
a una descripcion de la escena util para completar alguea.tBor ejemplo, la aplicacion
podria ser en una oficina de correos; la descripcién, una derndmeros que identifican
el cadigo postal; y la tarea, ordenar la correspondencia por regiones giécaggara su
distribucion.
Basicamente el reconocimiento de patrones se realiza getaipas: la primera es la seg-
mentacion de los objetos Utiles en la entrada (por ejempdoesonagenes). La siguiente
etapa usualmente esta destinada a eliminar el ruido de bgtesoque pudiera interferir en
su reconocimiento. En la etapa final se lleva a cabo la clasifin del objeto en una o méas
categorias, y es aqui donde se requiere la busqueda poaradiand, pues los objetos mas
parecidos entre si deberian tener la misma categoria.

1L os nimeros pueden ser tomados con un escéaner e identificsatodo reconocimiento de caracte®&3R (Optical
Character Recognition)



Dentro del reconocimiento de patrones, existen un sinfiaplieaciones en cuya etapa de
clasificacién es indispensable la blusqueda por proximieatte ellas [DHS73] reconoci-
miento de voz, identificacion de oradores, reconocimiertéirchas, de caras, de letras, etc.

Recuperacion de informaciéma operacion central en el proceso de recuperaciéon de in-
formacion (RI) es buscar en registnog estructuradogo semi-estructurados) aquellos mas
semejantes a uno de consulta. Un claro ejemplo de regisestnacturado es un documento
en lenguaje natural. Cuando se tienen grandes volumenadaacion en forma de texto,
las busquedas usando indices son relevantes.

Un ejemplo tipico de RI es un buscador en internet. Generdéma usuario proporciona
un conjunto de palabras, que conforman una especida®ifento de consulty obtiene
como respuesta un conjunto de documentos ordenados pdewnaa (o similaridad) para
la consulta. Una forma de modelar un documento es verlo canupojunto de palabras,
donde los pesos de los términos forman un vector y una medidardejanza entre ellos es
la distancia coseno entre dos vectores [BYRN99].

Una aplicacion muy importante en la recuperacion de infoifmase da en bases de datos
multimediales. El ejemplo perfecto para ilustrar el praidees la basqueda de imagenes
en internet. Generalmente las busquedas se realizarantiizetiquetas asignadas por el
usuario y el nombre del archivo con que se accede a ellas,taenemera se aprovecha
la Unica informacion facilmente disponible. Sin embargm ao es posible identificar los
objetos dentro de las imagenes, y realizar una busquedanuiariglad de éstas.

Biologia computacionalEn esta area se utilizan secuencias que definen objetee®gsor
ejemplo proteinas, ADN, etc. Si estas secuencias son nuadeomo texto, entonces el
problema es llevado a una busqueda de cadenas de textoasgnita este tipo de blsquedas
es poco probable que exista una secuencia idéntica a oppanBiendo de lo que se quiera
evaluar al comparar dos secuencias, se utilizan distineadas de similitud entre cadenas,
por ejemplo éstas pueden considerar las probabilidadesutieiones, la similaridad entre
estructuras tridimensionales, etc. [SK83, Wat95].

Algunas aplicaciones en esta area son arboles filogend#&65], identificar comporta-
mientos en especies, clasificacion de especies, idenitficde restos humanos, etc.

En este tipo de aplicaciones existe la posibilidad de errda eespuesta pues el mas ligero
cambio en ciertas areas importantes de cadenas es decisivmentificacion. Sin embargo,
esto es aceptable pues generalmente se realizan variagaaupge deberian confirmar o
rechazar el resultado.



1.2. Aporte de la Tesis

En este trabajo se propone un enfoque distinto a los algmsitexistentes para la
busqueda por similaridad en espacios métricos, el cualtraugs muy buen desempefio en tiempo
y calidad de las respuestas ante las consultas a una baswsleAlaontinuacion describiremos
los principales aportes de esta tesis.

= Un enfoque novedoso para la blusqueda por proximidad (cesidald) en espacios métricos,
donde béasicamente cada elemento en la base de datos gewedenamientolLos ordena-
mientos son el resultado de como un elemeribea cierto subconjunto de la base de
datos (ordenados por cercania). La idea novedosa consiatéizar la semejanza entre or-
denamientos para predecir la similaridad. Esta idea séedam dos alternativas de solucion:
inversiones y permutaciones.

= El algoritmo basado en inversiones consiste basicamenem@&mtrarintercambioso in-
versionesentre los elementos de dosdenamientosLas inversiones garantizan una cierta
distancia entre dos elementos. Las inversiones que seqaodumtre una consulta y los ele-
mentos de la base de datos permiten descartar algunos desigllcompararlos. Este es
un algoritmo exacto o deterministico, pues recupera el 1@@Pconjunto respuesta a la
consulta.

= El algoritmo basado en permutaciones es un algoritmo piiddtadm. En éste el usuario li-
mita el nimero de comparaciones para responder una carssieaalgoritmo también usa
el modelo donde cada elemento ordena un subconjunto de dadeadatos, pero sélo se
evalla lasemejanza&ntre ordenamientos para predeciptamisoriedadde cada elemento.
Basicamente, el algoritmo consiste en ordenar los elerselgda base de datos por su pro-
misoriedad para la consulta y recorrer en ese orden. Conreler rapidamente se encuentra
un alto porcentaje de la respuesta. Este algoritmo resitanbatible en dimensiones altas.

= El algoritmo basado en permutaciones fue aplicado en basdatds reales. Una de éstas
fue la coleccion de fotografias con rostros humanos (FERBEVHR98]). Los resultados
previos de busqueda usando indices en este tipo de aplieadian sido nulos por ser una
base de datos ealta dimension En cambio, nuestro algoritmo basado en permutaciones
muestra un buen desempefio en esta base de datos, llegardaa @i 90 % de trabajo con
respecto a los algoritmos exactos.

= Latécnica basada en permutaciones se aplico a bases dadatésricas. Nuestra propuesta
no transforma el espacio no métrico a uno métrico para attilim algoritmo para espacios
métricos (como generalmente se hace). El desempefio eséan bamo en las bases de
datos métricas.



= Entre los algoritmos existentes, el mejor algoritmo exaxoocido fue superado usando
la idea de las permutaciones, con lo cual se establecié woma@mimo en el nUmero de
comparaciones necesarias para resolver una consultagxmpiad en espacios métricos.

Los articulos obtenidos a partir de esta tesis son:

= Resumen: “Deteccion de Inversiones para bldsqueda pompidad en espacios métricos”.
Consorcio Doctoral. Encuentro Nacional de Computacion42@blima, México. Edgar
Chavez, Karina Figueroa y Gonzalo Navarro.

= Articulo: “Proximity Searching in High Dimensional Spacggh a Proximity Preserving
Order”. En MICAI'05 (5th Mexican International Conferende Artificial Intelligence),
Monterrey, México. Noviembre 2005. Paginas 405-414. LNA83. Edgar Chavez, Kari-
na Figueroa y Gonzalo Navarr@btuvo el Premio al tercer mejor articulo entre 120

= Articulo: “On the Least Cost For Proximity Searching in Metgpaces”. En WEA06 (5th
Workshop Experimental Algorithms), Menorca, Espafia. M2Q@6. Paginas 270-290, LNCS
4007, Springer. Karina Figueroa, Edgar Chavez, Gonzalaiday Rodrigo Paredes. Este
articulo fue seleccionado para la edicion especial del “Altidrnal of Experimental Algo-
rithmics”, en un nimero especial dedicado a los mejoresudos de WEA06.

= Versién de revista (enviado a IEEE Transactions on Pattery&is and Machine Intelli-
gence) “Hfective Proximity Retrieval by Ordering Permutations”. Bd@havez, Karina
Figueroa y Gonzalo Navarro.

= Version de revista (Invitado a ACM Journal of Experimentadgj@ithmics) “Speeding up
Spatial Approximation Search in Metric Spaces”. Karinaueigpa, Edgar Chavez, Gonzalo
Navarro y Rodrigo Paredes.

= Resumen: “A Novel Index for Proximity Searching in Metricg®ps”. Consorcio Doctoral.
Encuentro Nacional de Computacion 2006, San Luis Potos{iddéKarina Figueroa, Edgar
Chavez y Gonzalo Navarro.

1.3. Organizacion de la Tesis

Este documento esta organizado en tres partes: concegtoedyda parte algoritmica
y la parte de las aplicaciones. En la primera parte se comigresentando los conceptos basicos
utilizados a lo largo de esta tesis, explicando detalladégries problemas, los objetivos y alcances
de esta tesis. Posteriormente, se hace una revision ddbedgharte de la busqueda en espacios



métricos. En la segunda parte se presenta el enfoque ptomuressta tesis, los algoritmos deriva-
dos con sus pruebas experimentales. Por ultimo, en ladgueete se presentan aplicaciones reales
en las que fueron usados los algoritmos propuestos en sia teuyos resultados muestran una
importante contribucion en esos problemas.

A continuacion se resumen los capitulos de esta tesis.

PARTE I. CONCEPTOS BASICOS

= Capitulo 2. Se explican los conceptos basicos, los prolslgmasafios en las busquedas por
proximidad en espacios métricos. En este capitulo tamlgiétescriben las bases de datos
de pruebas usadas a lo largo de la tesis.

= Capitulo 3.- Se hace una revision de los algoritmos paradgumda por similaridad en espa-
cios métricos. El estado del arte esta dividido en dos familbasadas guivotesy basadas
enparticiones compactagn cada una se presentan las bases formales, y las sokieiige
tentes. Para cada una de estas familias de soluciones admfdrma de procesar los datos,
el tiempo de respuesta y la memoria ocupada. Este capitahinge con una comparacion
entre las familias existentes y nuestra propuesta.

PARTE Il. ALGORITMOS

= Capitulo 4.- Se presenta formalmente la nueva técnica a&saa/ersioneslLa idea general
es que cada elemento de la base de datos fornoedemsegiin cémo percibe el espacio (o
un subconjunto de éste), y use esa informacion gdadaicirqué objetos no son relevantes
para las consultas. Esta técnica da lugar a una nueva faieilégoritmos para espacios
métricos.

= Capitulo 5.- En este capitulo se presenta la version pridtads de la técnica basada en
el concepto de permutaciones (introducida en el capitula 4sta técnica la llamaremos
basada en permutaciones. La idea general ahora esta en®gaibrizar los elementos de
la base de datos pgromisoriedadadosada al orden ya descrito. Esta técnica resulta ser
imbatible en la practica, y su desempefio se muestra en baskstab reales y sintéticas.
En particular, en las bases de datos reales muestra un defsemgiable comparado contra
todas las alternativas existentes.

PARTE Ill. APLICACIONES

= Capitulo 6.- La técnica presentada permite mejorar algdedss algoritmos exactos exis-
tentes para espacios métricos. Presentamos un resultadesante, el cual muestra que es
posible reducir el nimero de comparaciones de distanciZzadas por el algoritmo que
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marcaba la pauta del menor nimero de comparaciones posiblas busquedas por proxi-
midad en los espacios métricos.

= Capitulo 7.- Una base de datos cominmente usada en el rec@mo de patrones es la
base de datos FERET. Esta es un conjunto de imagenes famaledta dimension. En este
capitulo se estudia el desempefio de nuestra técnica y ssi@ne&n términos de precision
es posible alcanzar un 99.98 % de la precision maxima albezamparando sélo un 17 %
de la base de datos.

= Capitulo 8.- En este capitulo se estudia el desempefio dgatéznica en las bases de datos
no métricas. Este tipo de bases de datos se caracterizamepsarglistancia no cumple con
la desigualdad del triangulo (algo indispensable en losriiigos existentes para espacios
métricos). Los resultados en este tipo de bases de datoarsootibles como en las bases
de datos métricas.

Finalmente, el Capitulo 9 resume nuestras contribucionasigstra las lineas de in-
vestigacion y trabajos futuros en esta area.



Parte |

CONCEPTOS BASICOS
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Capitulo 2

Conceptos Basicos

En esta capitulo se explican algunos conceptos basicizadtbk a los largo de la tesis
y en la Ultima seccion se describen los tipos de espaciosuguerf usados en los experimentos de
los capitulos posteriores para mostrar el desempenfio déclasisds presentadas.

El primer concepto que se quiere introducir es el de espaétnicn. Este consta de
un espacio (conjunto de datos) y una medida de semejanzal@nlementos de ese espacio. No
existe una definicion general de esta medida dado que estélesnhente ligada a la aplicacion y
a las caracteristicas que se quieran evaluar.

Formalmente, se&( d) un espacio métrico, dondées el universo de objetos validos,
y d es una funcion de distancid,: X x X — R* que denotara la medida de semejanza entre los
elementos d&. Cuanto méas pequefio es el valordjenas parecidos entre si son los elementos.
La funcién de distancia debe satisfacer las siguientesqatages:

s Positividad estrictad(x,y) > 0 six#y
s Simetria:d(x,y) = d(y, X)

= Reflexividad:d(x,x) =0

Hasta ahora, las propiedades mencionadas sélo aseguraefimeion consistente de la funcion
de distancia y no pueden ser usadas para evitar comparaenma busqueda por proximidad. La
siguiente propiedad es la que permite descartar elemeantesrscomparados directamente contra
la consulta.

= Desigualdad triangulad(x, 2) < d(x,y) +d(y, 2)

Si la distancia no satisface la propiedad de positividadcést entonces el espacio es
llamadopseudo-métricoEn un espacio pseudo métrico pueden existir objetos difesajue estén
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a distancia cero entre si, por ejemplad@ki, x2), (Y1, Y2)) = |X1 — Y1, entonces dos puntos diferentes
comod((2,3),(2,5)) tienen distancia cero. Este tipo de espacios puede cbnéhte adaptado a
los algoritmos presentados en este trabajo, identificanodos los objetos cuya distancia sea cero
como un mismo objeto, mediante uclase de equivalencid&sto es posible porque, por las otras
propiedades, vale quix,y) = 0=V z d(x,2) = d(y, 2).

En los casos en los que la propiedad de simetria no se cunhglspacio se llama
cuasi-métrico Un ejemplo de este tipo de espacios es la distancia reaqudd un auto en una
ciudad para ir de un punto a otro, considerando las esquoras objetos, y la distancia como
el recorrido por las calles tomando en cuenta el sentidoréitd (la existencia de calles en un
s6lo sentido hace que la distancia sea asimétrica). Existaicas para derivar una nueva distancia
simétrica desde una asimétrica, por ejemgléx,y) = d(x,y) + d(y, X).

En el resto de esta tesis usaremos un conjunto finito de shijetoX de tamafian =
[U]. Al conjunto de elementos de intef@do llamaremos diccionario, base de datos, o simplemente
conjunto de elementos. El térmidistanciasera usado para referirnos a una métrica.

2.1. Consultas por Proximidad

Existen basicamente dos tipos de consultas por similari8iea € X el elemento de
consulta.

= Consulta de rango.- Consiste en recuperar todos los elementos en un radie decir,
(Q.r)g ={ueU|d(g.u) <r}.

= Consulta de losK vecinos mas cercano&NN(Q)q.- Recuperar loK elementos eft mas
cercanos @. EstoesAc UtalqueYue A VYveU-A, d(g,u) <d(q,v), K=]Al

El caso mas comun en muchas aplicaciones es culdndd, es decir, se quiere re-
cuperar al vecino mas cercardl por sus siglas en inglés déearest Neighbgr Una variante a
estas busquedas es limitar el radio de intetgasto significa que los vecinos mas cercanos que no
estén dentro del radio de intenésno seran reportados.

Gréficamente, estas consultas se muestran en la figura 2esganio métrico en el
plano, considerando la distancia Euclidiana), en el laguiérdo la consulta por rangq,()q y en
el derecho la consulta de los dos vecinos mas cercanos (2NN).
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Figura 2.1: Tipos de consultas por proximidad en espacidsaos.

2.1.1. Consultas de lo¥ Vecinos méas Cercanos

Las consultas para encontrar los vecinos mas cercanosrpsedsolucionadas con
los algoritmos que resuelven consultas de rango. Esto sz hogdiante distintas técnicas:

De Radio Incremental

El algoritmo para la busqueda del vecino mas cercano conéestga esta basado en
usar un algoritmo de rango como sigue: La busquedaate radio fijor = a'e (a> 1), inicia con
i = 0y se incrementahasta que al menos el nimero deseado de elemdfjass{én dentro del
radio de consulta = a'e. Después hay un refinamiento del radio entzeale y r = aLe.

Dado que la complejidad de las blusquedas de rango creceaberie con el radio
de busqueda, el costo de este método es semejante al cosia loi@sgueda por rango con el radio
apropiado (cuando se conoce originalmente). El incremeémtopuede ser muy pequefiat 1)
para evitar que el radio de consulta sea mucho méas grandendedsario.

Backtracking con Reduccion del Radio

Una busqueda més elaborada del vecino mas cercano con@sta tfen principio
paraK = 1) consiste en iniciar la busqueda adr= . Cada vez que la consultpes comparada
contra un elementp en la base de datos, se actualiza el radio de busqtiedein(r*,d(qg, p)) y
continla la busqueda con el radio reducido.

A medida que se encuentran elementos mas cercanos a latapakthdio se reduce
y se refleja en una bisqueda menos dificil. Por esta razénpestamte tratar de encontrar rapida-
mente los elementos mas cercanos (note que esto no es telpaealas consultas por rango). Para
este proceso de conocer rapidamente los elementos cert@ndgferentes algoritmos dependen
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directamente de la estructura de datos usada.

Resolver blsquedas de & vecinos mas cercanos es una extension al algoritmo
descrito anteriormente. Se mantienen Koglementos mas cercanos conocidos hasta ahora y el
radio se reduce a la distancia maxima entre aquél@ementos. Cada vez que se compara un
elemento contra la consulta, éste podria reemplazar a elgdrento de los candidatos y por ende
deberia actualizarse el radio de consulta.

Priorizando el Backtracking

Esta técnica consiste en recorrer de manera mas intelipsmeééementos. Por simpli-
cidad usaremos el ejemplo de recorrido de un arbol paracexmsta técnica. La técnica propone
seguir el recorrido de las ramas de un arbol con mas libereadheta es incrementar la probabi-
lidad de encontrar rapidamente los elementos mas cercampggeducirr*. Esta técnica ha sido
usada varias veces en espacios vectoriales y métricosJIHB95, CPZ97, Nav02b].

La decision de qué subarbol procesar estd normalmentediefior la cota minima
de la distancia entrg y los elementos del subarbol; siempre eligiendo los suléslemn menor
cota minima. La mejor forma de implementar esto es usandoalaale prioridad ordenada por la
cota minima, donde se insertan y remueven subarbolesalmiente, la cola esta vacia y se agrega
sélo la raiz. El proceso es iterativo, se remueve de la catee@r subarbol (que se encuentre en
ésta), se procesa y se insertan los subarboles relevastasjoe la menor cota inferior sea mayor
quer*, donde ya es posible “podar” los subarboles sin perder estasirelevantes.

2.2. Espacios Vectoriales

Un caso particular de los espacios métricos son los espatitarialesn-dimensionales.
En los espacios vectoriales los objetos son identificadosnt@oordenadas de valores reales
(X1, X2,...,Xm) Y la distancia es la métriday.

2.2.1. Tipos de Distancias

En el caso de los espacios vectoriales, existen algunasdias usadas muy comun-
mente dependiendo de la aplicacion. Supongamps| como dos vectores con dimension es
decir,u= (U,...,Un) Y 9= (0,...,9m). La métrica cominmente usada es la Minkowski de orden
p 0 métrical p, definida como:
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Lp=dp(u.0) = {| > lui—qlP 2.1)
i=1

donde algunos casos especiales son:

Manhattan .
Li=di(u0) = ) lu g (2.2)
i=1
Euclidiana
m
Lo =da(u,Q) = | Z uj — g2 (2.3)
i=1
Méaxima
Lo = dwo(u, @) = max|u; — gl (2.4)
i=1..m
2.2.2. Indices

En los espacios vectoriales existen algoritmos que aphaveel hecho de que la si-
milaridad se interprete geométricamente. En general,lgmgianos para espacios vectoriales se
basan en la geometria del espacio y la informacion de laglenadas, algo no disponible en
espacios métricos generales donde los algoritmos soldaisiistancia entre objetos.

Los métodos para espacios vectoriales son conocidos &patial Access Methods
SAM [BBKO1b]. Entre los mas populares estéib-Tree[Ben75, Ben79]R-Tree[Gut84] y X-
Tree [BKK96], por mencionar algunos [HS00, BBR1a]. En general, estas técnicas hacen uso
exhaustivo de la informacién de las coordenadas para agywasificar los objetos en el espacio.

s KD-Tree- Es el método para espacios vectoriales mas populd¢DETreees un arbol bi-
nario, donde cada nivel del arbol fue dividido usando unrpip@o perpendicular a una
dimensién del vector. Esto es, en el nodo raiz el espaciovegedisando un hiperplano
perpendicular a la primera dimension; en el segundo niviel,segunda dimension; asi su-
cesivamente. El proceso puede ser recursivo cuando se hda taas las dimensiones.
Usualmente, este método deja de ser competitivo a parta dienension 4 [Ben75, Ben79].
El KD-Treese usa para memoria principal, una version modificada pamzomni secundaria
esK-D-B Tree[Rob81].

= R-Tree- Este tipo de arbol usa el concepto de hiper-rectanguémia nodo es un rectangulo
gue encierra todos los nodos hijos contenidos. Este mé®dwg similar a los B-Trees. El
R-Treealmacena sus nodos internos al menos a la mitad de su cappg@dain arbol balan-
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ceado multiario donde todos los nodos hojas estan al misved &il principal problema de
este método es la interseccion entre los nodos internosdlgpooduce muchos caminos de
blasqueda [Gut84]); y la dependencia del orden de inser@donslobjetos. Este algoritmo
también esta diseflado para dimensiones bajas. A diferdatiéD-Tree el R-Treese usa
para memoria secundaria. Una modificacion donde tratandieires! traslape entre nodos
minimizando el tamafio de los rectangulos eR*®llree

= X-Tree- La base deK-Treees elR*-Tree La novedad en este método es el incremento de
la capacidad de cada nodo, al que llaman “super nodo”. SimryopelX-treesigue siendo
dependiente del orden de insercion de los datos y de la diémeds éstos. Este método deja
de ser competitivo en dimensiones superiores a 16.

Las técnicas existentes en espacios vectoriales son msilesna la dimension del
espacio. En general tienen una dependencia exponencit donension, lo que se conoce como
“la maldicion de la dimensionalidddEn términos practicos, se considera intratable el espaci
de mas de 20 dimensiones [CNBYMO1]. En [YY85, BBKK97, BBKla, BGRS99] se muestran
ejemplos de métodos que comprueban la ineficiencia de ureindando crece la dimension.

2.3. Efectos de la Dimension Intrinseca Alta

En los espacios vectoriales puede existir una gran diferemtre la dimensiérepre-
sentaday la dimensionintrinseca La dimension intrinseca representa el nimero real de dimen
siones en las cuales los puntos pueden ser embebidos mmiemrgienen (con poca distorsion)
la distancia entre ellos. Por ejemplo, un plano embebidoneaspacio de 50 dimensiones tiene
dimension intrinseca 2, mientras que su dimension repiag@es de 50. Este es un claro ejemplo
de como difieren la dimensién real e intrinseca. Basadostervasos autores han propuesto el
uso de técnicas de indexacion basadas en distancias @g@aia espacios métricos), en un intento
por evitar lamaldicion de la dimensionalidadEstas técnicas usan sélo la distancia entre puntos y
evitan cualquier referencia a coordenadas.

Al usar solo la informacion de la distancia es importanteocen el efecto que sufren
los algoritmos cuando se incrementa la dimension intranskea caracteristica tipica en espacios
de dimensioén intrinseca alta es que la distribucion de Eamtiias entre elementos tiene un histo-
grama concentrado, con una media mayor a medida que la dénesrece. En un caso extremo
tenemos un espacio dondéx,x) = 0 y Yx#y, d(x,y) = 1; alli es imposible evitar calculos de
distancia en una consulta, pues la distancia sélo nos dieeedemento comparado es o no la
respuesta.

En [CNBYMO1] proponen una manera de definir la dimensioériristca de un espacio
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7 . 2 . . - .
métrico, com = £, dondeu y o2 son la media y la varianza, respectivamente, de su histegram

?:
de distancias.

Para ilustrar el problema con la dimension intrinseca edtase la figura 2.2, donde se
muestran dos histogramas de distancias de dos bases ddidaitas, con respecto a un elemento
distinguido p € X. El histograma del lado derecho (dimensién alta) esta mowd® concentrado
gue el del lado izquierdo (dimension baja). Piense que unautia de ranga con radior se
aplica a estos dos espacios; y que la distancia gnyray, representada pat(p,q), se ubica al
centro del histograma, que por cierto es su posicion con napbabilidad. En ambos espacios
las zonas sombreadas corresponden a los elementos quenmetrtlescartados por la desigualdad
triangular, sin compararse contra la consulta usando uceiicomo se describe en la seccion 3.1).
Note que el nimero de elementos que podrian ser descarduwsyer en dimension baja que en
dimension alta.

Histograma de distancias de un elemento p

frecuencia
frecuencia

]

trie distancia r‘ ' distancia
d(p.q) d(p,q)

Figura 2.2: Histogramas de distancias de una consyit® (hacia un elementp en dimension baja

y alta (izquierda y derecha, respectivamente). Las zomabreadas corresponden a los elementos
gue podrian ser descartados sin compararse contra la @onsahdo un indice y la desigualdad
triangular.

2.4. Concepto de Indice Métrico

En espacios métricos los algoritmos que resuelven cossptia proximidad gene-
ralmente emplean indices para conocer la respuesta sinacantpda la base de datos como lo
haria una blsqueda secuencial. Un indice puede verse camestractura de datos que facilita la
blUsqueda en un conjunto de elementos (base de datos).

Generalmente, un algoritmo que resuelve consultas poipited tiene dos fases: la
de preprocesamiento y la de consulta. En la figura 2.3 se rauggiroceso de preprocesamiento
y consulta a una base de datos para obtener el conjunto ségplmcialmente tenemos la base de
datos, ésta ggroyectaen un nuevo espacio que permite crear un indice (fase deopesamiento).
El indice se crea una vez y se almacena, por lo tanto, el cesto donstruccion no se considera al
momento de resolver consultas. En la fase de consulta segeddndice para conocer lsta de
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candidatosque deberan ser comparados directamente contra la co(uti@araciones externas)
y los elementos que pueden ser descartados de manera degladista de candidatos hay ele-
mentos que no son relevantes para la consulta, pero que requder distinguidos por el indice.
El caso ideal es que todos los elementos en la lista de caoslisiean relevantes para la consulta.

Comparaciones internas

|:'> Elementos descartados
Base de datos :>

Lista de Candidatos

Comparaciones externas
D Fase de preprocesamiento

D Fase de consulta @ @
Elementos Elementos
no relevantes relevantes

Figura 2.3: Proceso de tratamiento de la base de datos pateeieconsultas usando un indice.

Una proyeccion de un espacio métrico puede verse como unaciéd natural, un
ejemplo es proyectar el espacio original en un espacio naktmediante una funcién. De esta
manera cada elemento en el espacio original es represergattoun punto en el nuevo espacio
vectorial. El costo de cada proyeccion es el nimere@ataparaciones internag.os dos espa-
cios estan relacionados por dos distancias: la origifaly) y la distancia en el nuevo espacio
D(¢(X),#(y)), dondex,y € X.

Si la proyeccion esontractiva(D(¢(X), #(y)) < d(x.y)), entonces es posible hacer bus-
gquedas por rango en el espacio proyectado con el radio akigim embargo, debido a que pueden
ser seleccionados algunos falsos positivos en el espanyeqiado, el resultado obtenido en es-
te espacio es conocido como la lista de candidatos, la querdleler verificada en el espacio
original para obtener la lista real del conjunto respuestenparaciones externas). En un indi-
ce, incrementar las comparaciones internas mejora diwaitzente el poder de filtro y reduce las
comparaciones externas, por lo tanto buscamos un balatioed@mntre ambas.

2.5. Definiciones

Durante el desarrollo de la tesis se usaran tres conceptpsnmportantes: relacion,
orden y arboles de busqueda. En esta seccion haremos upadksevipcion de estos conceptos.

18



2.5.1. Tipos de Relaciones

El concepto de relacién implica la idea de correspondenti& s elementos de dos
0 mas conjuntos. Un ejemplo de relacién son las binarias ASgaconjunto cualquiera, se dice
que~ una relacién binaria eA si:
~C AXA

Las relaciones binarias pueden tener algunas de estasgadps:

SivVxe A, x~ x, entonces la relacion es reflexiva.

SiV¥xe A, xno se relaciona consigo mismegs antirreflexiva.

Si siempre que ~ y se cumpley ~ X, entonces- es simétrica.

Si siempre que ~ y ey ~ X se tiene que =y, entonces la relacién es antisimétrica.

Si siempre que ~y ey ~ zse cumplex ~ z, entonces la relacion es transitiva.

Un tipo de relacién interesante para generar particionaiwseson las relaciones de
equivalencia. Unaelacion de equivalenciaobreA es una relaciéon binaria que cumple las pro-
piedades de: reflexividad, simetria y transitividad. Ldadienes de equivalencia definen subcon-
juntos deA denominadoglases de equivalencigdsimismo, el conjunto de todas las clases de
equivalencia se denomir@njunto cocienteUn ejemplo basico de relacién de equivalencia es la
igualdad.

Sea~ una relaciéon de equivalenciafyel conjunto sobre el que esta definida, llama-
remosclase de equivalencidel elementaa € A al subconjuntod].. ¢ A formado por todos los
elementos dé\ que estan relacionados campor ~. Esto es: §]. = {x€ A: x~ a}. Entonces, el
conjunto cociente dé por~ esA/~ ={[a].,ac A}.

Otro tipo de relacion es el orden entre elementos. De estanm&s posible decir si
un elemento es menor, igual o mayor a otro. Los distintostifgo6rdenes son:

= Preorden. En este caso, la relacion binaria cumple con &xigtlad y la transitividad. Un
preorden< induce una equivalencia, a=b si y solo sia<by b<a, e induce un orden
(parcial) enA/=. Un ejemplo de una relacion de preorden es la relacion baseldadistancia
Euclidiana a un punt@, decimos que < b sii d(a, p) < d(b, p). Este preorden induce la
relacion de equivalencia ~ b sii d(a, p) = d(b, p).

= Orden parcial. Aquellas relaciones que cumplen con: refted, antisimetria y transitivi-
dad. Por ejempilo, la relaci@er divisor degenera un orden parcial en el conjunto.
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= Orden parcial estricto. Es una relacion binaria que esedlgixiva y transitiva.

= Orden total. Es un orden parcigldonde para toda y b vale o biena< b o bienb<a
(condicién de totalidad). Un orden total estricto es un nnoarcial estricto que cumple con
esta misma condicion de totalidad. Por ejemplo, la relad&nrden alfabético establece un
orden total en un conjunto de palabras.

2.5.2. Cadenasy Arboles (Tries)

Una estructura que se emplea en esta tesis BsedlFre60]. Esta estructura permite
agilizar la busqueda sobre un conjunto de palabtadgnas Para su descripcion usaremos los
conceptos de palabras, prefijos y sufijos descritos en breve.

Una palabra o cadenaes una secuencia de simbolos de la fof®ha ¢1¢C3...Cn
donde cada; es un caracter de la palal®aUn prefijo de la caden& es una cadena de la forma
C1...cx donde O< k < m, por ejemplo un prefijo deadenaes ‘cad’. Un sufijo de la caden& es
una cadena de la forn@, k.1 ... Cm, por ejemplo, un sufijo deadenaes “dend.

Un trie es un arbol de prefijos, el cual almacena cadenas solafabeto. La aridad
del arbol depende del tamafio del alfabeto y la altura maxaehlargo de las cadenas. La principal
caracteristica de un trie es que almacena en un nodo aqedioentos con un mismo prefijo
[Fre60]. En la figura 2.4 mostramos un trie construido sobreanjunto de palabras (enumeradas
del 1 al 9). Note que todas las palabras cuyo prefija el 1 al 8) estan en el subarbol izquierdo
de la raiz, y descendiendo por éste, las palabras cuyo segarétter es uniase colocaron en su
subarbol izquierdo del nodo etiquetado painumeradas del 1 al 5). Las hojas estan indicadas por
un cuadrado cuya etiqueta corresponde al nimero de la palabespondiente.

La busqueda de una palabra sobre un trie inicia en la raizoretele por el primer
nodo correspondiente a la primera letra de la palabra. Bondp, sea “AMA’ la palabra a buscar
en el trie. Inicialmente, partiendo por la raiz, se tienes @onas, las palabras cuyo prefijofey
aquellas corD. En este caso, se descendera por el nodo izquierdo quepmrdesa las palabras
cuyo prefijo e, que también es el prefijo de la palabra de consulta. A partsé nodo, se tienen
3 caminos, cuyos prefijos seriah, AMy AR De la misma forma, se contindia descendiendo por
la rama cuyo prefijo es igual al prefijo de la cadena de consgiltay asi sucesivamente. En este
caso es una busqueda infructuosa pues el prafijdd no es un prefijo dAMA. En los casos en
que se llega a una hoja, los elementos de ésta son comparagardente contra la consulta.

Una variante de un trie evita prolongar los caminos unaésslecir, cuando se tiene
un solo elemento por la rama, ésta se contrae. Por ejempbfigaora 2.4 la rama correspondiente
a la caden® AR podria contraerse hasta el primer nodo con la etigDe&hi se colocaria la hoja
(en este caso, con la etiqueta 9). Este proceso evitarialosaaodosA y R para esta rama.
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Figura 2.4: Ejemplo de un trie construido sobre un conjuetaueve palabras.

2.6. Bases de Datos de Prueba

El rendimiento de los algoritmos presentados en esta tesigfaluado usando las
bases de datos descritas a continuacion.

2.6.1. \ectores en el Cubo Unitario

El desempefio de los algoritmos para la busquedas por pdadidn espacios mé-
tricos (consultas de rango o las consultas deklogecinos mas cercanos), decae a medida que
la dimension del espacio crece [BBKO1b]. Por lo tanto, esr@sante experimentar en espacios
donde sea posible variar la dimension.

Una manera de controlar la dimensién del espacio es genemnjunto uniforme-
mente distribuido en el cubo unitario, y usar este conjunto@un espacio métrico abstracto. La
medida de distancia usada en estos espacios fue la Eualigi@ase la pagina 15).

Las bases de datos generadas fueron de tamafio 2.000 h@8@ 2@s dimensiones
tratadas varian entre 4 y 20 para algoritmos exactos y eR&¢ 1.024 para algoritmos probabi-
listicos. En los experimentos se promediaron 500 conspdiess generar cada punto. En la figura
2.5 se muestra el histograma de distancias para varias siones (8, 32, 128 y 1024).

2.6.2. Diccionarios

Otro tipo de espacio usado es un diccionario de 86.062 @edabr espafiol. La dis-
tancia entre palabras usada es la distancia de edicion méleein [Lev66]. Esta distancia mide
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Figura 2.5: Histograma de distancias de bases de datos @ncelinitario en distintas dimensiones.
2.000 Objetos.

la similaridad entre dos cadenssy s, como el minimo nimero de transformaciones que requiere
S, para convertirse e 0 viceversa. Las transformaciones pueden ser: cambiartan borrar
una letra. La siguiente recurrencia define esta distandia@ &as dos cadenas. La notaciéit;
representa la cadersa concatenada cony. Los simbolos; y/o ¢, pueden también representar la
cadena vacia.

d(s;,s)+0 sici=c

d(sic1, SC0) =
(8102, %262) d(s;,)+1 sici#e

La dimension intrinseca de esta base de datos es de 12 y am&di§ puede verse su
histograma de distancias. Este fue calculado sobre unrdonjie pares seleccionados de manera
aleatoria.

2.6.3. Documentos

Una base de datos real e interesante de analizar es un eodpigiocumentos. Una
aplicacion para este tipo de bases de datos en general eseenparacion de informacién, donde
cada documento es modelado como un punto en un espacioanBiraonjunto de palabras que se
proporcionan durante la busqueda es visto también comoamumto. Por lo tanto, la blsqueda
por similaridad en este tipo de espacios consiste en eacaidcumentos relevantes. Estos son
mas relevantes en la medida que comparten mas términos condalta.
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Figura 2.6: Histograma de distancias del diccionario dalppak en espafiol.
Una distancia tipica entre documentos consiste en modati palabra de un do-

cumento como un términb[BYRN99]. De esta forma, sef, .. ..t} el conjunto de términos y
{dq,....dn} el de documentos. Un documentiose modela como un vector:

4 = (Wit db), ..., W(te,d))

dondew(t;, d;) es el peso del términp en el documentai.

Hay varias formulas para calcular los pesos, una de las npasgues es:

i ¢rilog
wW(tr, di) =wj = ¢fi>90r B rilog

dr VE 4 (¢silog )’

dondeg; (frecuencia del término) es la cantidad de vecestgaparece ed; y N, es la cantidad

de documentos donde apardgePor otro ladayp, es el logaritmo del inverso de la frecuencia de
documentos en los que aparece el térninGon esto lo que se intenta medir es qué tan importante
es un término en un documento. La distancia entre dos dot¢ames el arco coseno del angulo
entre sus vectores, es decir, el arco coseno del produetmanéntre vectores [BYRN99].

- — k
d(d;,dj) = arccos(; - d;) = arcco{z W -Wr,jJ
r=1

1Exceptostopword palabras vacias, por ejemplo, los articulasel, etc.
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En las pruebas realizadas en esta tesis se utilizaron descimies del TREC-3
[Har95], una con 25.960 documentos y otra con 1.265 docuweeAimbas bases de datos usan
los mismos documentos, la diferencia es el tamafio de cadsndmto: en la primera son colec-
ciones de 1MB aproximadamente, mientras que en la segundiestkB.

En la figura 2.7 se muestran los histogramas de distanciagatelmses de datos. Para
el caso de los 25.960 documentos el valor de la dimensidnseita fue 800 y para el de 1.265 fue
de 3,65.

25 T T T T T T T

20 T

15 y

Frecuencia (% Base de datos)
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6
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(a) 1.265 documentos
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 1.6 1.8

Distancias
(b) 25.960 documentos

Figura 2.7: Histograma de distancias de las dos bases dedmttbcumentos.

24



Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo describiremos los algoritmos existeraes fla blusqueda por proxi-
midad en espacios métricos.

Las técnicas existentes emplean indices durante las tamsain el propdésito de re-
ducir el costo de la busqueda (generalmente evitando cawipaes de distancia). Los indices son
estructuras de datos usadas para recorrer con cierto aslelatos y poder tomar decisiones so-
bre estos, cuando es posible: compararlos o descartadegrbpuestas existentes para construir
indices consisten en usar ciertos elementos de la baseate(dateccionados en su mayoria por
heuristicas), precalcular y almacenar las distancias estos y el resto de la base de datos.

En esta revision del estado del arte mostraremos como dralig indices existentes
y mostraremos que toda la investigacion realizada en eatepieede verse como una busqueda de
qué informacion de distancias almacenar dado cierto espaanemaoria disponible.

Béasicamente el estado de arte se divide en dos familias detalgs [CNBYMO1,
HSO03]: los basados en pivotes y los basados en particiomepamas. Primero se mostraran las
bases de cada familia y posteriormente se analizaran losteigs.

3.1. Clasificacion de Algoritmos

3.1.1. Algoritmos Basados en Pivotes

La idea general para construir un indice basado en pivotesste en elegir un con-
junto P = {p1, po,..., Pk} € U, de tamafd = |P| de pivotes Para cada elemento de la base de
datos se precalculan las distancias hacia los elementasujehtoP. Este conjunto de distancias
{d(pz,u),d(p2,u),...,d(pk,u)},Yu € U, es el que finalmente conformara el indice.

Dada una consultg, se calculad(pi,q) ¥ p; € P (comparaciones internas). Con esto
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puede acotarse la distancia ergng cualquieru € U tal como se demuestra en el siguiente lema.

Lema 1 Dados tres objetos X, ue U, pe P, sabemos quiel(g, p) — d(p, u)| < d(g,u) < d(q, p) +
d(p,u).

Demostracion El limite superior se obtiene directamente de la desigdaidangular,

d(a.u) < d(a. p) + d(p, u).

En el caso del limite inferior, de acuerdo a la desigualdaddular, se tiene que:

d(p,u) < d(p.q) +d(q,u),
d(p,q) < d(p, u) +d(u.q),

Estas desigualdades implican

d(p. u) - d(p.q) < d(q. u),
d(p.q) - d(p. u) < d(u.q).

combinando estas desigualdades y usando la simetriageombsmue
d(p,u) -d(p,a)l < d(q,u). [

Este tipo de algoritmos utiliza el indice de la siguient@far durante una consulta por
rango, usando el lema 1, se pueden descartar todos los ¢bsnuenla base de datos U tales
quedpeP, |d(g, p) —d(p,u)| >r, pues es claro que [gi(g, p) — d(p,u)| > r, entoncesl(qg,u) >r. Los
elementos no descartados se comparan directamente @otmadulta (comparaciones externas).
El algoritmo 1 muestra el proceso realizado durante el iaciér, y el algoritmo 2 muestra el
proceso de una consulta en esta familia de indices.

En la figura 3.1 se muestra un ejemplo del uso de esta técuoicde@ es un pivote. El anillo for-
mado por los circulos centrados pra distanciasl(p,q)+r y d(p,q) —r, contiene a los elementos
gue no podrian ser descartados ppestos sonu,, U, Uy, Us, Us, U7. El resto de la base de datos si
es descartada, por ejemplo, en el casagdee cumple qu&l(p, q) — d(p,u1)| > r, lo mismo sucede
con el resto.

En [BY97, BYN98] y recientemente en [MSMOO02] muestran quistexun nimero
Optimo de pivotes que depende no sélo de dimension del espa también del nUmero de
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Figura 3.1: Ejemplo del uso de un algoritmo basado en piyues una consulta de rangmp ).

Algoritmo 1 Algoritmo-pivotero-indexado

1: M matriz de distancias, tamaifio< k
2: forall ue Udo

3. forall pePdo

4: M[u, p] < d(u, p)

5. end for

6: end for

7: GuardarM

Algoritmo 2 Algoritmo-pivotero-consulta

1: M matriz de distancias, tamaiffio< k

2. F«TU

3: forall pePdo

4. ded(p,q) // comparaciones internas
5. forall ueF do

6: if IM[u, p] —d|>r then

7: F«—F-u // Obijetos filtrados
8: end if

9: end for
10: end for
11: forall ue F do

12: // Lista de candidatos, comparaciones externas
13:  if d(g,u) <r then

14: Reportaru // Relevantes

15.  endif

16: end for
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vecinos mas cercanok) pues a medida gu€ aumenta, las comparaciones de distancia (externas)
también aumentan.

3.1.2. Algoritmos Basados en Particiones Compactas

Estos algoritmos dividen el espacio en zonas tan compaaitas sea posible. La idea
general es seleccionar un conjunto de obj@gs. ., px € U y dividir el espacio, es decir, distribuir
los demas elementos entre lagonas pertenecientes a cggaEstosp; son llamados ¢entros
de su zona. El indice est4 compuesto por los centros, loestemque pertenecen a cada zona
y, en algunos casos, informacién adicional sobre las digtanUn criterio de distribucién, entre
varios, es asignar cadea la zona cuy@; sea el mas cercano. En cada zona se realiza el mismo
procedimiento recursivamente hasta que no sea posiblesaldedividir el espacio.

Este tipo de algoritmos se dividen de acuerdo a su procedtinde bisqueda en: los
que usan un radio de cobertura los que usan los hiperplanos, y los que usan ambos criterios
El radio de cobertura; es la distancia maxima del centro de la zona a los elementeficerkl
hiperplano es la frontera entre dos zonas cuando cada dles®asigna a su centro mas cercano.

Durante la busqueda usando el criterio del radio de coleeras posible acotar la
distancia entre la consulta y los elementos en la base de data siguiente forma.

Lema 2 Dados tres objetos,p € U,q€ X, si p es el centro de la zona a la que pertenece u,
con radio de coberturadg sabemos que(d,u) esta acotada pomaxd(q, p) —re,0} < d(g,u) <

d(g, p) +re.

Demostracién Ambos limites los obtenemos de la desigualdad triangular la dota superior:

d(p,q)
d(p,u)

IA

d(p.u) +d(u,q) ,
le.

IA

Usando estas dos ecuaciones tenemos
d(p.g)-d(q.u) < d(p.u) <rc,
esto implica que
d(p.g)-rc < d(q.u)
Por otro lado, sabemos qdéy, u) > O, por lo tanto el limite inferior es

maxd(q, p) - r¢, 0} < d(qg, u).
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El limite superior lo obtenemos de la desigualdad triamgula

d(a.u) <d(q. p)+d(p.u) <d(@.p) +rc. [

Durante una consulta por rangg )4, esta familia de algoritmos descarta aquellas
zonas de centrp tales qual(p,g)—r¢ > r, pues usando el lema 2 sabemos que cualquier elemento
uen esa zona cumple calfg, u) > r. En las zonas no descartadas se repite el proceso hasta que se

llega a zonas sin divisiones. En éstas los elementos delieans secuencialmente.

Figura 3.2: Ejemplo del uso de un algoritmo basado en pamngs compactas. El tipo de consulta
es de rangod;r).
En la figura 3.2 se muestra un ejemplo del uso de esta técricadib de cobertura
del centrop esta representado pry. En la figura toda la zona del centpopuede ser descartada

puesto que todos los elementos en ella cumplerdémmp) —re < d(g,u) y d(g, p) —rc >r.
En una busqueda usando el criterio de los hiperplanos, dsgestablecer una cota

parad(qg, u).
Lema 3 Sea e U un objeto mas cercano g pue a p 0 que equidista, es decir{p, u) < d(py, u).
Dados dg, p1) y d(g, p2), podemos establecer la ccméx{w, 0} < d(qg,u).

Demostracion De la desigualdad triangular sabemos que

d@.p1) < d(q,u)+d(ps.U),

lo cual lleva a
d(g, p1)-d(g.u) < d(pz,u).
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Del mismo modo tenemos que
d(pz,u) < d(g,p2)+d(a.u),
y por hipétesis
d(ps.u) < d(pz,u).
Combinando en las ecuaciones anteriores obtenemos

d(g. p1) —d(g,u) < d(pg,u) < d(pz,u) < d(g, p2) +d(q.u),
d(d, p1) —d(q, p2) < 2d(q, u).

Finalmente, sabemos qdég,u) > 0, asi la cota inferior es

méx{ d(q,pl);d(q,pz),o} < dau 1

Usando solo el criterio de hiperplanos no es posible detenmina cota superior,
porque los objetos pueden estar muy cerca o muy lejog;dep,. En particular, una zona,;
debe ser revisada gﬁw <r,yqpertenece ala zona ¢ EI mismo calculo se repite para
decidir visitar o descartar las otras zonas de la base de.dato

3.2. Descripcién de los Algoritmos

A continuaciéon haremos un breve andlisis general de lositdygss existentes. El or-
den en el que mostraremos estos algoritmos seré de acuerdargiiad de memoria que emplean
(de mayor a menor). Explicaremos, para cada algoritmo,foémacion almacena y como la uti-
liza para descartar elementos durante la consulta. La maageros ejemplos presentados en esta
seccion fueron tomados de [CNBYMOL1]. Para ver una divisionfamilia véase la figura 3.3, y
por fecha de aparicion en la figura 3.11 (pagina 41).

s AESAApproximating Eliminating Search Algorithm [Vid86]. Esédgoritmo almacena to-
das las?/2 distancias entre los elementos de la base de datos. Esgelglgoritmo que
menos evaluaciones de distancia realiza, pero sélo esblgia bases de datos muy peque-
fias (del orden de algunos miles). Una caracteristica impres que el algoritmo elige de
manera dinamica los pivotes. Estos deben ser idealmen&di@ggue en cada iteracion se
vayan aproximando a la consuljfaPara aproximarse a esto se utiliza la desigualdad trian-
gular y los pivotes empleados hasta el momento. Este alymiss interesante pues fue el
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ALGORITMOS BASADOS
EN PIVOTES

BKT

Burkhard &
Keller, 1973

VPT

Uhimann,
1991

FQT LAESA T-SPANNER MVPT VPF
Baeza-Yates, Cunto, Mico, Oncina Navarro, Paredes Bozkaya & Yianilos,
Mamber & Wu, 1994 & vidal, 1994 & Chavez, 2002 Ozsoyoolu, 1997 1999

FQHT FQTrie
Baeza-Yates, Figueroa,
1994 Chavez, 2002
FQA
Chavez, Marroquin
& Navarro, 1999
(a) Algoritmos pivoteros
ALGORITMOS BASADOS
EN PARTICIONES COMPACTAS
BST MTREE LIST OF CLUSTERS SAT
Kalantari & Ciaccia, Patella, Chavez & Navarro, Navarro,
Mc Donald, 1983 & Zezula, 1997 2000 1999

T

GHT \ IDISTANCE
Uhlmann, Dehne & Yu, Chin Ooi, Tan
1991 Noltemeier, 1987 & Jagadish, 2001

GNAT
Brin,
1995
(b) Algoritmos basados en particiones compactas

Figura 3.3: Esquema de las familias de los algoritmos pdradqueda por proximidad en espacios
métricos.
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primero que toma en cuenta a la consulta para elegir cualegnias pivotes usar.

Una ventaja de AESA sobre los algoritmos tipicos de pivasgjue los elementos escogi-
dos como pivotes en cada iteracién son parte del conjuntescadtado hasta ese momento.
Aunque procesar este conjunto es principalmente su magto cdorante la consulta, una
propuesta para reducirlo es ROAESA (Reduced Overhead ABSIA%]. El cual mantie-
ne el mismo calculo de distancias que AESA, pero selecciehgméximo pivote de un
subconjunto méas pequefio de la base de datos.

Un ejemplo de AESA se muestra en la figura 3.4. El primer pigeteccionado fuey, en
la segunda iteracioén el pivote puede ser cualquiera del deslos objetos sin contanag, ug
y Ug. Esto es una ventaja porque un pivote cercag@proxima mejor las distancias dea
la base de datos; el ejemplo mas claro de esto es cupmilsmo es un pivote.

nl\zl‘
O B
w2
ud Q
o BT
AlD / u6 O \\
O v
u? I
u] Juo
1
O _/ uld q // ()
uls ’,”
O ~ L
@) e
= ul
O - u713//
Ky RG) u8

Figura 3.4: Ejemplo de la primera iteracién de AESA. Los aptus entre los dos anillos seran
los candidatos en la segunda iteracion.

s t-Spanner[Par02, NPCO02]. En este algoritmo se utilizan algunas itsés entre los ele-
mentos de la base de datos para construir un grafo. Cadarepresenta un vértice en el
grafo, y las distancias entre pares de objetos son lassarBtm la estructura formada se
pueden acotar las distancias reales usando caminos mirneslistancia estimada con el
grafo la llamaremo®gs. La principal caracteristica de este algoritmo es que ¢jaeaque
d(u,v) < Dg(u,v) <t-d(u,v) Yu,v e U, dondet > 1 es un parametro de construccion. El in-
dice intenta almacenar las minimas distancias necesaiagyprantizar la condicion sobre

. . ;e L. 01..02
t. El espacio utilizado por el indice es empiricam nl 1+ 527)

. Cada vértice guarda
informacion de las aristas y los elementos conectados a@.rBsponder una consulta, este
algoritmo usa el criterio de AESA para decidir qué vértiqguse Este algoritmo puede verse

como una simulacion de AESA usando menos espacio.

= GNAT Geometric Near-neighbor Access Tree [Bri95]. En un GNAT déaal m, se selec-
cionanm centrospy, ..., Pm, Y se defindJ; = {ue U | d(p;,u) < d(pj,u),Vj #i}. Esto esl;
son los elementos mas cercangs que a algun otr;. El espacio requerido &(nn?) pues
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se almacena para cada nodo una tadt@q j = [mingey; (pi, U), maxe, (i, U)], es decir, las
distancias minimas y maximas de cada centro a los blyos

Durante la busqueda, una consujtae compara contra algin cenfoy se descartan otros
centrosp; tales qued(q, pi) = r no intersecteangq,j, de modo que es posible descartar todo
el subarbolJ; por la desigualdad triangular. Este proceso se repite tdmaino centro alea-
torio hasta que no queden mas centros por seleccionar. hadules continldia recursivamente
en los subarboles no descartados. En la figura 3.5 se muasgjaraplo de este algoritmo
en su primer nivel. Los autores muestran buenos resultadasdades grandes (50 y 100).

u2 u5 u3 w9
/
~ AN
VAR \\
/ \
// / '\.\ .
Fd / \ g
ul0ul2 u7ullul5ul ud u6 ul4 ul3 ug

Figura 3.5: Ejemplo del primer nivel de un GNAT con= 4.

LAESALinear AESA [MOV94]. Basicamente este algoritmo es AESAmando menos
espacio. Los autores proponen utilizar s6lo un subconjdetopivotes fijos, por lo tanto la
memoria utilizada se reduceQ(kn) en lugar deO(n?) que utiliza AESA. En este conjunto
dek elementos se busca el mejor pivote en cada iteracion.

Una version mejorada de LAESA fue implementada en un adolddorree LAESA (TLAE-
SA)MOC96, TYMO6], el cual resuelve las consultas con un costiseal aunque duplica,
en promedio, los célculos de distancia. En [MSMOO02] los mstanuestran una extension
de LAESA para encontrar Id§ vecinos mas cercanoK{LAESA).

FQT Fixed-Queries TreesHQT Fixed Height FQT [BYCMWO94] y FQTrie [CF04]. FQT
es un indice disefiado para espacios discretos y su procesmsteuccion es el siguiente.
Tomamos un conjunto depivotes, inicialmente, con el pivot®, y para cada distancia> 0
determinamos el subconjunto de objetos que se encuentrmtaadibi de p;. Para cada
subconjunto no vacio se genera una rama con etiqué&a cada hijo, con los elementos
en éste, se crea un FQT, tomando como raiz el siguiente pigotddtese que todos los
subarboles de un mismo nivel usan el mismo pivote como raialtura del arbol es de
tamafiok. La informacion de los elementos de la base de datos estaethiada en las hojas.

Para una consultay un radior, se calcula la distancia dghacia la raizp,, y se descartan
aquellas ramas cuya etiqueta[d(q, p1) —r,d(g, p1) +r]. Se desciende por las ramas que no
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fueron descartadas aplicando el mismo procedimiento.

Notese que la idea de los FQT es esencialmente una tablapieotes tipo LAESA, donde
se comparg contra todos los pivotes y el arbol se usa para reducir eptieextra de CPU
necesario para encontrar la lista de candidatos. Un ejepugide verse en la figura 3.6.

En el FHQT todas las hojas tienen la misma profundicdla@dada pivote almacena todas las

distancias hacia los elementos de la base de datos. El espagado se encuentra entre

O(n) y O(nh). En la practica eh 6ptimo esO(logn), el cual rara vez puede ser alcanzado por
limitaciones de espacio en bases de datos grandes. Otre ok usa esta misma estructura
es el FQTrie [CF04]. Los autores proponen el uso de un trieaytabla de bisqueda para

agilizar el proceso.

FQAFixed-Queries Array [CMN99, CMNOL1]. Este indice no es pappénte un arbol, sino
s6lo una representacion compacta del FHQT. Imagine queese tonstruido un FHQT
de alturah. Si se recolectan las hojas de ese arbol de izquierda a deyesh colocan los
elementos en un arreglo, el resultado es un FQA. Para caelto @lgj tienem nimeros que
representan las ramas del arbol desde la raiz para llegarhajas. Cada uno de estbs
nameros se codifica dmbits y es posible representar lbsnimeros de cada objeto en un
namero, concatenando los bits de cada distancia. Asi loseposb bits mas significativos
en realidad representan la distancia de la raiz al primet d&f arbol, los siguientds bits
representan el siguiente nivel y asi sucesivamente.

Como resultado el FQA esta almacenado en un nimehd bés. La ventaja de este indice
es que usa menos memol@(nhb) bits, para obtener los mismos resultados que el FHQT.

Este indice es importante porque reduce la memoria usadalytanto permite incrementar
el nUmero de pivotes, teniendo mejor desempefio en la blesqued

Estos cuatro indices, FQT, FHQT, FQTrie y FQA, usan el misnitero para descartar

elementos, de hecho si se emplearan los mismos pivotesirosrps tres indices resolverian
la consulta con los mismos célculos de distancia. La diteéaees el tiempo extra de CPU,
siendo el FQTrie el mas rapido. En la figura 3.6 se muestra amgparacion entre estos
indices. En el caso de FQA se podria perder precision pormtjmae bits.

BKT Burkhard-Keller Tree [BK73]. Este indice esta disefiad@apanciones de distancia
discretas. El proceso de construccion es igual que el FQiifdeencia es que el pivote es
distinto en cada nodo del arbol, y se selecciona del conjdatelementos en su subarbol.
Con esto, el pivote es mas local al conjunto que indexa y fitegor.

En este indice cada pivofeconoce las distancias a sus hijos, es decir, hay muchopivot
pero cada uno sélo conoce un subconjunto de todas las désta@on esto se logra ocupar
O(n) espacio, aun teniendo muchos pivotes.
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Figura 3.6: Ejemplo comparativo entre los indices BKT, FRAIQT y FQA para el conjunto de
puntos mostrado en la parte superior.
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El algoritmo de consulta es esencialmente el mismo que pdF@®€ Cuando llega una
consultag, se mide la distancia al elemento de la raiz (que ahora éstdish cada nodo
aun en el mismo nivel) y se descartan aquellas ramas cuyeettie [d(qg, p) —r,d(q, p) +r].
Se desciende por las ramas que no fueron descartadas dplieamismo proceso. En las
figuras 3.6 y 3.7 se muestra un ejemplo de este indice. En laf&6 se puede apreciar la
diferencia con respecto a la familia de los FQT.

Nétese que a medida que la dimension del espacio crece laimagdos elementos se con-
centran en un misma rama (pues la varianza disminuye y laanaedienta). Este fenébmeno
hace que el arbol degenere en una lista enlazada y la busepuedeproceso casi secuencial.
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Figura 3.7: En el lado izquierdo, se muestia acomo pivote y la divisién del espacio creado por

éste.

En el lado derecho, se muestra el primer nivel del BKiTugpcomo raiz. Para la consulta

g, las ramas que se seguirian sqB3,2, que corresponden a los anillos intersectados en el lado
izquierdo por el radio de la consulta.

VPT Vantage Point Tree [UhI91]. Este indice fue disefiado pangidmes de distancia
continuas. El VPT es un arbol binario; el elemento en cada matgrno se selecciona de
manera aleatoria entre los elementos del subarbol, eficride division es la mediana del
conjunto de todas las distancias en el subarbol. Iniciakeeseap el elemento en el nodo
raiz,M = mediandu € U| d(p,u)}, los elementosl(p,u) < M seran insertados en el subéarbol
izquierdo, el resto en el subarbol derecho. En esenciareliteies como un BKT donde sélo
existen dos etiquetda< M ei > M. El resultado de seleccionar la mediana como criterio de
division es un arbol balanceado. El espacio que ocupa efite i@sO(n).

Una propiedad interesante de esta estructura es que catengbesolo almacena informa-
cion para saber si la distancia es mayor di® menor igual aM. La desventaja es que
habra elementos que no fueron descartados tempranamemie gantar con la informacion
exacta. En la figura 3.8 se muestra un ejemplo de la consirudei este indice.

En espacios de dimensién alta, la gran mayoria de los eles)eagi como la consulta, se
encontraran muy cerca de la mediana, por lo que ser4 muylpeobascender por ambas
ramas de esta estructura.
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Figura 3.8: Ejemplo del algoritmo VPT cuya raizwgs. El circulo en el lado izquierdo representa
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el radioM usado para construir el arbol.

MVPT Multi Vantage-Point Tree [BO97]. Este indice es una extansil VPT. Se cons-

truye un arboim-ario usandan- 1 percentiles uniformes en lugar de sélo la mediana. Los

autores mostraron ligeras mejoras al VPT. La memoria atizsigue siend®(n), pues los
elementos son almacenados en las hojas. Notese que losspileeste algoritmo también
indexan so6lo a un subconjunto de elementos, pues son tordabosnjunto de objetos en el
subarbol al que pertenecen. Las mejoras reportadas requiaichos elementos por nodo,
lo que hace muy costoso el recorrido en el arbol por mas deama. r

VPF Excluded Middle Vantage Point Forest [Yia99a]. Este indis@tra generalizacion de
los VPT, y esta disefiado para responder consultas con unlimitado (blusquedas de los
vecinos mas cercanos dentro un radio). EI método consistx@uir, para cada arbol, los
elementos que se encuentren en las zonas concentradas|@/Bigsra 2.2, pagina 17). Con
los elementos no excluidos se construye un VPT. Con los el@msneue fueron excluidos se
repite el proceso y se forma un segundo arbol, y asi sucesitairhasta formar un bosque.
Cuando se tiene una consulta se busca solo en aquellossago@dienen interseccion con
la bola de la consulta.

MT M-Tree [CPZ97]. Los objetivos de este algoritmo son redatinimero de calculos
de distancia para responder las busquedas por proximieadirgmico, tener un buen de-
sempefio en operaciones @®.ILos autores proponen la construccion de un arbol, donde
escoge un conjunto de objetos representantes, y cada una for subarbol con los elemen-
tos cercanos a él. La estructura tiene una cierta semejanaan¢GNAT donde los elementos
cercanos a un representante son colocados en un subaripointipal diferencia de este al-
goritmo esta en como son insertados los elementos: en elell-9& insertan siempre en
el “mejor” subarbol, no siempre en el mas cercano como essel d@al GNAT. Los autores
consideran mejor subarbol aquel con menor expansién ensud@ cobertura al insertar un
elemento. Los elementos son almacenados en las hojas yocéatas llenan su capacidad
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se produce una separacion en dos nodos y un elemento es morhacia el padre, como
en el B-tree o un R-tree [Gut84].

Cada elemento almacena la distancia a su padre, lo que haastpalgoritmo use(n)
espacio. El criterio de descarte de ramas es el del radiolztooa.

LC List of Clusters [CN0O, CNO5]Distancelndexing the Distance[YOTJO01]. Estos indices
tienen muy buen desempefio en dimensiones altas. El algodignsonstruccion (en ambos)

consiste en seleccionar un cenfsy agrupar susn elementos mas cercanos. El conjunto
restante aplica el mismo proceso hasta que todos los elesigayan sido agrupados. Cada
centro almacena un radio de cobertura, que después es umaddegscartar elementos en
una consulta. El espacio que ocupa la estructu@(es

La diferencia entre estos dos algoritmos es que LC recoligdasecuencialmente mientras
gueiDistanceasocia una “llave’y a cada elemento dependiendo de la zohar( que fue
agrupadoy es calculada como: =i x c+d(u, p;), dondec es una constante (grande) que
trata de evitar el traslape entre llaves. Finalmente, ta24 son indexadas con &i-tree
para su localizacién. Este indice muestra mejores tiemposgpuesta que el M-Tree, pero
empeora cuando se recuperan muchos vecinos.

Los autores ehC emplean dos criterios para agrupar a los elementos: fijamageéniimero
de elementos mas cercanos, 0 usando un radio de toleramsiangjores resultados los
obtuvieron cuando limitan el nimero de elementos méas cescan

BST Bisector Tree [KM83].- Es un arbol binario que se construgeursivamente. Para
cada nodo del arbol se eligen dos centpesy p,. Los objetos mas cercanospa que a
p2 se insertan en el subéarbol izquierdo, y los objetos mas mascap, se colocan en el
subarbol derecho. Para ambos centros se almacena la iofémue su radio de cobertura
respectivo, al que representaremos RQ1y rc,. La memoria utilizada e®(n), pues cada
elemento almacena informacion de la cercania a su centro.

Durante una busqueda del objefose pueden excluir todos aquellos subarboles donde se
cumpla quel(q, pi) —r¢ > r (criterio de radio de cobertura, lema 2). Un ejemplo de lapra
divisién de este indice esta en la figura 3.9. Note que para@®alltaq deben revisarse
ambos subarboles pues el radio de la consulta intersectasaegiones.

GHT Generalized-Hyperplane Tree [UhI91].- Es idéntico en toiesion a un BST. Sin
embargo, el algoritmo utiliza los hiperplanos como coritliggara descartar ramas del arbol,
en lugar del radio de cobertura. El espacio requerido paresttuctura e®(n). El criterio
para recorrer el subarbol izquierdo @}, p1) —r < d(qg, p2) +r y para entrar al subarbol
derecho esl(g, p2) —r < d(g, p1) +r. Un ejemplo de este algoritmo se muestra en la figura
3.9.
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Figura 3.9: Ejemplo del primer nivel del BST o GHT. En esteocamte que para la consultp
deben revisarse ambos subérboles.

= VT Voronoi Tree [DN87] .- Este algoritmo es una mejora al BSWEltiene 2 6 3 elementos
(e hijos) por nodo. Cuando se crea un nuevo nodo, se insenaéhaquél elemento mas
cercano que pertenece al padre. Este algoritmo tiene leepliapde que el radio de cobertura
se reduce a medida que se desciende por el arbol.

Los autores muestran que el VT es superior y mejor balancgadcel BST. El espacio
requerido e®©(n) pues los pivotes indexan localmente.

= SATSpatial Approximation Tree [Nav99, Nav02a]. Este algoatno usa centros para sepa-
rar la base de datos, sino la aproximacion espacial. Secamlacun element@ como raiz
del arbol y a éste se conectan todos los vecino¥ ¢éales que estdn mas cercp gue a
otro vecino. Los demas se insertan en su vecino mas cercbhalgoEtmo es recursivo para
los elementos que se van insertando en cada vecino. La adrtt@& memoria utilizada es
O(n) pues cada elemento almacena cuéles son sus vecinos y sstareidi se encuentran.
El criterio de descarte son los hiperplanos y el radio dertotze(lemas 2 y 3). Un ejemplo
puede verse en la figura 3.10.

3.3. Comparacion del Estado del arte

Nétese como los algoritmos expuestos usan las distan@aalpuladas, y guardadas
en el indice, al momento de realizar consultas por proxichife esta manera, algunos elementos
de la base de datos seran descartados sin que se mida swidist@mtra la consulta y asi se
reduciran los célculos de distancia para responder lasiitass

La comparacién entre todos estos algoritmos es evidental gue mientras AESA
usa toda la matriz de distancias, el resto de los algoritnatesrt de acercarse lo méas posible al de-
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Figura 3.10: Ejemplo de un SAT. El recorrido que se sigue psaeconsulta se muestra en la figura
con la linea mas oscura, iniciando pgk.

sempefio de AESA pero almacenando mucha menos memoria. lesad@usar menos memaoria

es almacenando s6lo unas columnas de esa matriz (el cass aigdotmos pivoteros), algunas
areas 0 manteniendo cotas inferior¢s superiores (los basados en particiones compactas). Otra
comparacion interesante es que en AESA no existen compaescexternas, como en el resto de
los algoritmos, pues el préximo pivote siempre es seleeciorde la lista de candidatos.

En el caso de los algoritmos basados en pivotes, se ha dadw$BY97, BYN9S]
que existe un nimero Optimo de pivotes para usarse en etingiaesventaja es que ese nimero
puede no ser alcanzable por falta de memoria (incluso ers ligsdatos de tamafio moderado).
Por lo tanto, optimizar la memoria que ocupan los algoritmos! indice permite acercarse al
numero Optimo de pivotes y tener el mejor rendimiento pesiflgunas técnicas de optimizacion
son: eliminar informacién redundante, compactar la infeidn guardada, etc.

Durante el analisis de los distintos algoritmos se mostraayacteristicas diversas,
gue son importantes para comprender por qué nuestro irgenésar los indices centrados en los
datos para optimizar la memoria ocupada.

Latabla 3.1 resume las principales caracteristicas ddgostmos descritos anterior-
mente. En la primera y tercera columna se tiene el nombrdgt@itano y el espacio ocupado por
su indice.

La cuarta columna describe cémo se seleccionan los Objetpeefentantes (OR,
como pivotes, centros, etc.) durante la fase de constmudeitindice. Dicha seleccién se generaliza
como sigue:

= OR Fijos. Algunos indices primero escogen los OR y en base a ellosnstrage la estruc-
tura de su indice.
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Figura 3.11: Estado de arte de los algoritmos para busquedspmgacios métricos a través del
tiempo.

= De cada subconjuntoSignifica que, después del primer particionamiento (zensisbar-
boles), los OR son seleccionados de los elementos que gegtera cada particion para
continuar recursivamente el proceso.

= Todos OR Algunos algoritmos usan todos los objetos como OR.

Durante la fase de consulta, este criterio refleja el tipmftgacion que se empleara
en el recorrido del indice. En el caso de fijgs se compara la consulta contra todos @R, y
ésta es toda la informacién que se usara durante el recpaida indice, sin que alguna distancia
extra calculada en el proceso agregue mas informacionsbl@fee de antemano se sabe contra
quién se comparard la consulta. En el cBgocada subconjuntale acuerdo a la naturaleza de la
consulta, ésta se comparara contra diferentes OR y cadaacacign ird contribuyendo al proceso
de busqueda. Finalmente, en el cdsdos ORsucede algo similar al caso anterior, la diferencia
radica en que cualquier elemento de la base de datos puade O&.

En la quinta columna de la tabla 3.1 se indica si el indice satiere balanceado en
dimensiones altas, pues es una condicion que influye endéhmmto del algoritmo. Al balancear
una estructura se busca que, en el mejor de los casos, sbk mdsninar al menos la mitad de
los elementos en la busqueda. Sin embargo, en dimensidaessaltiene mayor probabilidad de
descender por ambas (0 mas) ramas (o divisiones), depdndiera consulta y de su radio. Note
gue LC y VPF no tienen una estructura balanceada en dimessaitas, pero esta caracteristica
es una ventaja en dimension alta debido a su estructura.
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Cabe destacar que una gran mayoria de los algoritmos paedssrgelecciona SR
de manera aleatoria. Asimismo, en ninguno de los algorisageiede pertenecer a dos subarboles
0 agrupaciones a la vez.

El resto de las columnas tiene informacion citada por losraatfCNBYMO1] sobre
el desempefio de su respectivo algoritmo.

Algunos algoritmos presentados pueden mejorar su rendgioniesando mas memo-
ria. El caso limite es AESA pues requiere toda la informacdiénas distancias disponible para la
busqueda. En la figura 3.12(a) se muestra el desempefio d®slde los algoritmos para la bls-
queda por proximidad en dimension 8, esto es, los calculdéstbncia necesarios para responder
una consulta contra el espacio ocupado por el indice. Etesfratado fue un conjunto sintético
de distribucién uniforme (descrito en la seccién 2.6.1) 100.000 elementos. Las consultas recu-
peran el 0,01 % de la base de datos. Los casos en que es posiidaemas espacio en el indice
y tener un mejor rendimiento, se muestran con una linea (LLAEDNAT y FQA).

En la figura 3.12(b) se refleja el efecto que provoca el aumgmta dimension del
espacio y que es conocido como “la maldicién de la dimenBdaw (explicada en la seccién 2.3).
En general, cuando la dimensién aumenta todos los alg@ipam la busqueda por proximidad
tienden a hacer blusqueda secuencial, como se muestra emréa fdjextremo derecho del mapa
corresponde a hacer busqueda secuencial.

Algunos indices fueron omitidos, debido a que su desempefig semejante a otro,
por ejemplo, el FQT, FHQT y FQTrie con respecto al FQA; o pergon casos particulares de otro
algoritmo, por ejemplo, VPT, MVPT del VPF, el BST, GHT del GNA

3.4. Algoritmos Inexactos

Los algoritmos presentados en la seccion anterior fuegorithos exactos, los cua-
les recuperan correctamente los elementos de la base deqg@tge encuentran en la badgrjy.
A continuacién se hara una descripcion de los algoritmasactes para espacios métricos. Este
tipo de algoritmos relaja la precision de la consulta y cao g@ana velocidad en los tiempos de res-
puesta [VRCB88, VL88, TYMO06]. Esto generalmente es raztmaib muchas aplicaciones debido
a que modelar como espacios métricos ya involucra una apagidn a la respuesta verdadera y
por lo tanto podria ser aceptable una segunda aproximaaramte: la busqueda.

Adicionalmente a la consulta se especifica un parametroadéspine el cual controla
cuan lejos (o relajada) se quiere la respuesta de la solgoidiacta a la consulta. Un comporta-
miento razonable para este tipo de algoritmos es una teiadasiatética a la respuesta correcta
cuandoe tiende a cero y complementariamente acelerar el algoripmaliendo precision, a me-
dida quee se mueve en la direccion contraria. De esta manera, la [@re@sta perfectamente
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1474

Algoritmo Familia Espacio Criterio de Balanceo| Complejidad Tiempo
ocupado seleccién de en dim. de la consulta extra de
pivotes o centrog  alta segun los autores CPU
AESA Pivotes n? dist Todos OR - o(1) n...n?
t-spanner Pivotes m= (nm%)) ptrs Todos OR - no analizado | mlogn...nmlogn

GNAT Part. compactas nnt dist De cada subconj Si no analizado -

LAESA Pivotes kn dist Fijos - k+O(1)? n...kn
FQT Pivotes n...nhptrs Fijos No o(n™) -
FHQT Pivotes n...nhptrs Fijos No O(logn)P -

FQA Pivotes nb...nhbbits Fijos No O(logn)P (logn) = distancias

BKT Pivotes n ptrs De cada subconj No Oo(n%) -
VPT Pivotes n ptrs De cada subconj Si O(logn)© -
MVPT Pivotes n ptrs De cada subconj Si O(logn)®© -
MT Part. compactas n ptrs De cada subconj Si no analizado -
VPF Pivotes n ptrs De cada subconj No O(n*~*logn) -
LC Part. compactas n ptrs De cada subconj No no analizado -
BST Part. compactas n ptrs De cada subconj Si no analizado -
GHT Part. compactas n ptrs De cada subconj Si no analizado -
VT Part. compactas n ptrs De cada subconj Si no analizado -
SAT Part. compactas n ptrs De cada subcon; Si O(n'-©(1/loglogn)y -

Cuadro 3.1: Comparacion de los algoritmos para la busquadarpximidad en espacios métricos.

aas complejidades sélo toman en cuenta el valan,de estan incluidos otros parametros como la dimensiérsg#ao ocupado descrito es el maximo almacenado. Se

empledptrs para “punteros” ydist para “distancias”a es un numero entre 0 y 1, diferente para cada estructura.

bsih=logn

¢Solo valido para radios de busqueda muy pequefios.
dConclusiones empiricas sin anlisis.
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Figura 3.12: Estado de arte de los algoritmos para blusqureéspacios métricos, para dos dimen-
siones (8 y 20). El grafico compara espacio ocupado por loseimaontra calculos de distancia
promedio para responder una consulta (escala logaritmica)
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controlada.

Esta alternativa para la blusqueda por similaridad exadlareada busqueda por si-
milaridad inexacta, y abarca los algoritmos aproximadosopabilisticos. En [WJ96] se presentan
algunos algoritmos inexactos para la busqueda por sicfsldri

= BBD-Tree[AMN *94]. Este es un algoritmo aproximado para busqueda del oeuis
cercano en un espacio vectorial usando la métrigal.a estructura propuesta esta ins-
pirada en elKD-Tree para encontrar “(% €) vecinos mas cercanos”: en lugar de encon-
trar unu tal qued(u,q) < d(v,q), Yv € U, los autores encuentran un elementotal que
d(u*,q) < (1+€) d(v,q) YveU.

La idea esencial de este algoritmo es localizar la conguéta una celda (cada hoja en el
arbol esta asociada con una celda). Cada punto dentro dieléaeseprocesada para obtener

el vecino mas cercanai) en la celda. La busqueda se detiene cuando no hay mas celdas
promisorias, esto es, cuando el radio de alguna bola centragly su interseccion a alguna
celda no vacia excede el radi(m, p)/(1+€). El tiempo de consulta e3([ 1+ 6k/e]¥klogn).

= Aggressive PruningYia99b]. Este es un algoritmo probabilistico para espaugctoriales.
La estructura es muy semejante aKiD-Tree usando un “recorte agresivo de hojas” para
mejorar el desempefio. La idea es incrementar el nUmero desrilitnadas (o recortadas)
a expensas de perder algunos candidatos en el proceso.r&steges controlado, de esta
manera, siempre se conoce la probabilidad de éxito. Lactsteude datos es Util s6lo para
encontrar vecinos mas cercanos en un radio limitado, esteesos mas cercanos dentro
de una distancia fija a la consulta.

= M(U, Q) [Cla99]. Este es un ejemplo de un algoritmo probabilispfaca espacios métricos
generales. La intencién original es construir una estraale datos como la de Voronoi para
un espacio métrico. En general esto no es posible porqueisie exficiente informacion
de las caracteristicas de las futuras consultas. Para@mwn@ste problema, los autores se-
leccionaron entre las consultas un “conjunto de entren@oiig construyen una estructura
de datos capaz de responder correctamente soélo las cenguétgpertenecen al conjunto de
entrenamiento. La idea es que con esto sea posible resalwsultas arbitrarias con alta
probabilidad. Bajo algunas suposiciones en la distribucié las consultas, mostraron que
la probabilidad de no encontrar el vecino mas cercar®(@egn)?/«), dondea es un para-
metro que permite controlar la probabilidad de falla. Lauestira ocupdD(anp) espacio y
O(aplogn) tiempo de busqueda. Aguies el logaritmo del radio entre los pares de puntos
mas alejados y méas cercanos en la uniéivgedel conjunto de entrenamiento.

= StrechingfCNO1]. Este algoritmo esta basado en “reducir” la desiprliriangular. La pro-
puesta es general, aunque los autores la mostraron pargdosnaos basados en pivotes.

45



Probabilistico

Figura 3.13: Diferencia entre un algoritmo exacto y uno gipnado, ambos desarrollados para un
algoritmo basado en pivotes.

La idea es reducir el radio de basqueda por un fggtague debe crecer cuando el espacio
se vuelve mas dificil (cuando la dimension intrinseca ata)eAln con una pequefia re-
duccion, se obtiene una gran mejora en el tiempo de blusqoedana baja probabilidad de
error. El factoB puede ser seleccionado en tiempo de bldsqueda, asi el indide per cons-
truido de antemano y después es posible decidir el nivel detiexd deseado y velocidad
del algoritmo. Como el factor es usado sélo para descagarezitos, sélo los elementos a
distancia mayor que/s deg se pueden perder durante la basqueda. En la practica, tmxlos |
elementos que satisfac@(p;,u) — d(p;,q)| > r/B8 para algunp; son descartados. La figura
3.13 muestra la idea de este algoritmo.

= Algoritmo Probabilistico [BNO2]. Los autores proponen tlmnicas probabilisticas. La pri-
mera es un adaptacién al algoritmo de busqueda de vecinoger@mos priorizando el
backtracking para los algoritmos basados en pivotes, ygarsia usa elanking de zonas
para algoritmos basados en particiones. La segunda téoos@mé un mejor desempefio que
la primera en dimensiones altas.

La idea esencial en este tipo de algoritmos consiste en ardefase de datos con algun
criterio propicio y comparar los elementos en ese ordenriterio para no comparar mas

elementos se establece generalmente usando heuristicasoBdeal en estos algoritmos

es que los primeros elementos del orden establecido endadeadatos sean la respuesta
correcta, en el caso de l&svecinos mas cercanos.

= AK-LAESA[MSMOQO3]. Este algoritmo es una extension al algoritmo &xa?AESA pa-
ra encontrar loK vecinos mas cercanos. Basicamente tiene dos modificaciEnesi-
mera consiste en proponer anden en el que los elementos deben ser comparados. El
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orden lo determina la distancia entre la consgjta un elementau de la base de datos,

Leo = Maxoep [d(p, u) —d(p, 0)|. La segunda modificacion es que los autores detienen las com-
paraciones cuando,, > dyn, dondedyn €s la distancia al vecino mas cercano, note que no
depende del valor d€. Esto ultimo hace que la respuesta sea aproximada, aunguecsu

sion si esta relacionada con el valorKigpues empeora cuandaumenta.

TLAESA Aproximadfl' YMO06]. Este algoritmo aproximado mejora LAESA recormienun
arbol de caminos multiples por la mejor rama. La prioridadinie rama esta dada pbo,, y

la condicién para podar una rama es due> « - dmin, dondedmin €s la distancia al vecino
mas cercano encontrado, Qr < 1 es un parametro para controlar la aproximacion de la
consulta a la respuesta correcta. Este algoritmo tamb&pribado para la busqueda de los
K vecinos mas cercanos.

Resumiendo, existen varias propuestas para la busquedetae

Aproximada. En este tipo de blsquedas el usuario define on®al e < 1 que indica qué
tan relajada acepta una solucién respecto a la respuestateoMuchos algoritmos exactos
usan esta estrategia para conseguir mejorar su desempefih@ ce perder precision.

Probabilistica. Otra forma de busqueda inexacta son lasitigps probabilisticos donde se
especifica la probabilidad de error en la respuesta. Unantaride este tipo de algoritmos
son los basados en ordenamientos. En este tipo de hewisécaropone ulrden (por
promisoriedad) en que deben ser comparados los elementaddse de datos. La idea es
identificar rapidamente los elementos prometedores y adaepie se degrade la calidad de
la respuesta dejar de comparar elementos en la base de datos.
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Capitulo 4

Técnica Basada en Inversiones

En esta tesis planteamos un enfoque original respectoaalcedel arte en busqueda
en espacios métricos. A manera de resumen diremos que losdrbnocidos usan las distancias
(o cotas de distancia) entre elementos, para procesardadeagatos (ver Capitulo 2). En nuestro
nuevo enfoque cada elemerdalenael espacio de acuerdo a comogercibe En este caso ese
orden es por cercania (en orden ascendente). Si bien pageagese orden también usamos las
distancias, la diferencia radica en que almacenamos ptr@é informacion sobre esas distancias.

Como vimos en el capitulo 2, las técnicas existentes tieperfases: la fase de pre-
procesamiento o indexacion y la de consultas. Nuestracgtambién tiene estas dos fases. En la
primera, crearemos nuestro indice; y en la segunda, mastoarcomo usar ese indice para realizar
las consultas.

La idea esencial es seleccionar un conjuto{ps, ..., P} € U,|P| = k; alos elementos
en ese conjunto los llamarempsrmutantes En la indexacion, cada elemenic U ordena los
elementos d@ por distancia crecientela Notese que cada elemento de la base de datos, una vez
que ordena el conjunt®, podria distinguirse respecto a otrousando sélo ambos 6rdenes. Esto
claramente podria ser Util para acotar la blisqueda.

Al momento de responder una consuftaambién se genera un orden en el conjunto
de permutanteB de acuerdo a su cercanig.@e la diferencia entre el orden producidofepor g
y poru, se puede inferir si es relevante pamg, y descartarlo sin haberlo comparado directamente
contrag, o al menos estimar la semejanza entrg g (sin posibilidad de descartarlo). En este
capitulo se explica cémo podria usarse esa diferencia evdeses para descartar elementos sin
compararlos directamente contra la consulta. En el cagbtak explica cémo estimar la relevancia
entre los elementos a partir de la semejanza de los 6rdenes.

En lafigura 4.1 se muestra un espacio métricRerEl conjunto de permutant@sson
los circulos rellenosug a uy, llamadosp; a ps respectivamente). En el ejemplo se seleccionaron
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dos elementos para ilustrar la idea de los ordengs, uo. El elementou; tiene mas cerca a
ps, después @z, luego p, y finalmentep,. El elementou;, tiene mas cerca @4 después a
P2, P3, P1. Note que los 6rdenes de y u;» son distintos. Cuando llega una consulta (lamaéa

la figura), ésta también formara su orden del conjimtba idea central es que estos 6rdenes nos
den suficiente informacion para resolver las consultasipolesidad.

Uy Permutacior
.p3 O _
PPPPr=——"
P2
. p4 u
y o 10
u 11 u
R e O° PPiPPs
O Ug
Ujg 9 O
Ujg
U
05 [ ] pl
/ © Ug
O
Permutante

Figura 4.1: Los elementag y u;» perciben de manera diferente al conjunto de permutdntes
orden que establecen los elementos en la base de datos sobnguatoP sera por cercania (en
orden creciente).

4.1. Definiciones

Definicion 1 Cada elemento & X define un preordery enP dado por la distancia a x. Este se
define como: dados, p’ € P:

p<xp & d(x,p)<d(xp’)

La relacidbn<y es un preorden y no un orden porque varios elementos puetignada misma
distancia dex, y entoncesip # p’ tales quep <y p’ A p’ <x p.

Definicion 2 Para cada x efX y r > 0, denotaremos la relaciofiy, como un orden parcial estricto
enP dado por:

P<xr P & dxp)-dxp)=r
La relacién es un orden parcial estricto y no un orden porqueate p <x, p para ningunp. De
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hecho, para cualquier parp’ tal qued(p, p’) <r, no vale nip <x; p’ ni p’ <y, p. Notese quey
es equivalente gy por definicion, aunque hemos reservagg para losr > 0.

Definiciéon 3 Para cada x efX y r > 0, denotaremos la relaciéay, como un orden parcial estricto
enP dado por:

P<xr P e dxp)-dxp) >r

La relacién es otro orden parcial estricto porque tampot® way, p para ningunp. De hecho,
para cualquier pap, p’ tal qued(p, p’) <r, no vale nip <x, P’ ni p’ <xr p.

Diremos que el pap, p’ distingue ax si py p’ son comparables bajo,,. La figura
4.2 (un espacio métrico en el plano con la distancia Eucl@ianuestra como y p’ dividen el
espacio en tres areas.Bésta en el area que contiep® en el area que contien®, entoncey
p’ distinguen au.

Figura 4.2: Ejemplo en el plano donde los permutamtesp’ distinguen a los objetogy v los
cuales tienen unginversion.

A continuacion probamos que el orden parcial estricto delE®entos nos puede dar
informacion de la distancia entre ellos.

Teorema 1 Searn<q,,,<ur, l0os 6rdenes parciales estrictos inducidos pou U, respectivamente,

parary,rp > 0. Si existen pp’ € P tales que p<yr, P Y P <qr, P, €ntonces @, u) > 52

Demostracion Del orden parcial estricto sabemos:

p Su,l‘z p/ S d(U, p,) - d(U, p) =2, (41)
P <qr,P e d@p)-dap)>r, 4.2)
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usando la desigualdad del triangulo:

d(u, p’) d(u,0) +d(a. p) ,
d(a.p) < d(g.u)+d(u.p),

IN

A

reemplazando ambas ecuaciones en (4.1) y (4.2), tenemos:

d(u,g)+d(g,p’)-d(u,p) > r2,
d(u,g)+d(u,p)-d(a,p’) > r1,

sumando ambas ecuaciones:

2d(u,g) > rp+rp, (4.3)

dug > 222

El teorema vale también obviamente<gir, realmente es,.

Con estas definiciones se puede definir miraversion Unar-inversion puede ser
graficamente ilustrada usando otra vez la figura v &sta en el area que contiepg entonces
existe una-inversion entres y u.

Definicion 4 Existe unar-inversion entre ug € X cuando existen otros dos objetagz g Py dos
ndameros 1, r tal que r +rp > 2r, tal que los objetos tienen un intercambio en los érdendadi
dos por yq, es decir y<yr, Z Y Z<qr, Y-

Veamos un ejemplo de como usar esta técnica. InicialmeotgiesioP cUyr, >0
para indexar la base de datos (preprocesamiento). Almaosrsdlo los érdenes parciales estrictos
<ur, Inducidos erP por cada elemento € U. Supongamos que el orden parcial estricto inducido
sobreP poru es:

P1 Su,rz P2 Su,rz Ps Su,rz Su,rz Pk,

y que el orden parcial estricto sobre el mismo conjihioducido por una consultge X es:

P2 <qr P1 <qr P3 <qr --- <qr Pk,

donde para ejemplificar hemos supuesto Bgeeda totalmente ordenado en ambos casos.

Notese que existe umainversion en los érdenes, en particular en este pastyr, P2
Y P2 <qr P1. De acuerdo al teorema 1 es posible asegurad@ue!) > r y por lo tanto descartar
el elementau sin haber calculado su distancia contra la consulta. El migroceso se aplica para
cadau € U usando el mismo orden parcial estricto para la consulta @stessolo depende de
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Notese que el orden parcial estricto de la consulta sololselaaina vez.

4.2. Comparacion de las Inversiones contra las Familias Esiientes

En esta seccion veremos que fagversiones son necesariamente inferiores a la téc-
nica basada en pivotes, sin embargo son las bases paraitzatbasada en permutaciones que
veremos en el siguiente capitulo.

4.2.1. Inversiones frente a los Algoritmos de Pivotes

Una pregunta natural es cdmo se compara la técnica basaulzeesiones y la técnica
basada en pivotes, si se usa el mismo conjunto de pipetesutantes. Formalmente mostraremos
que lasr-inversiones no son superiores a los algoritmos basados@e$

Teorema 2 Sean p y ptal que p<yr, P’y P <qr, P. Entoncedd(u, p) - d(q, p)| > % 6
ld(u, p') - d(a, p')l > 52

Demostracion Del enunciado tenemos

du,p)+ry < d(up),
d(g,p) > d(a,p)+r2,
restando ambas ecuaciones:
d(u,p)+r1-d(@,p) < d(u,p)-d(g,p)-rz,

esto es,

[d(u, p’) - d(a. p)] +[d(a. p) —d(u, p)] > ri+r2

Por lo tanto, esto implica que se cumple alguna de las eqexio

d(u, p') - d(a, P)I > “errZ 6
+r
d@.p)-dwpl > 5=
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De este teorema se puede concluir que los elementos quenpsmddescartados con
los permutantes también seran descartados por un algdsasamlo en pivotes.

Sin embargo almacenar sélo el orden de los permutanteshhasia cuantos bits (de-
pendiendo del numero de permutantes), esto egRpbits por permutante, lo que se traduce en
utilizar mucho menos espacio que la técnica de pivotes pardadma cantidad de pivotes o utili-
zar mas permutantes para la misma cantidad de espacio, lwogui@ lograr mejores resultados.
Es decir, park permutantes usados, el espacio requeridbnflsg, k] bits para almacenar las
permutaciones. En el caso de ukgivotes, se requierenlog, N7 bits para guardakn distancias,
dondeN es el nimero de valores de distancia posibles. Usualméme mucho mas grande gke
En las préctica, las distancias con valores reales pue@erasta 4 bytes para su representacion,
esto es, 3| bits, mientras que los permutant@flog,|P|. Es decir, para que ambos algoritmos
usen la misma cantidad de memoria se necestapé&mutantepivotes. Por otro lado, se pue-
den usar 256 permutantes con solo 1 byte por celda. Estdisiggue 256 permutantes usarian la
misma cantidad de memoria que 64 pivotes.

4.2.2. Inversiones frente a las Particiones Compactas

El caso donde no es evidente que las particiones compactagwyérsiones difieren es
cuando las particiones dividen el espacio usando hipeyp)a@s decir, cada elemento pertenece a la
zona de su centro mas cercano (ver pagina 28). En este clsgpaeimutantes son esos centros. En
cada zona los elementos tienen distintos pre6rdenese&é en la zona dgy, entonces; <, p2
para todo centrg;, es decirp; es el minimo dé de acuerdo al preordeq),. Siu’ pertenece a la
zona depy, siempre habra una inversion en el orden eftrg <y, puespi <y P2 Y P2 <v pz1. Sin
embargo, podria haber otras inversiones en el preorderodimtina misma zona.

Los algoritmos basados en particiones compactas dis@mpor el primer elemento
del orden (es decir por su centro mas cercano). Nuestra&parmite detectar inversiones incluso
dentro de una zona, cuando ocurren entre otros elemeniguzno son el primero.

Para ilustrar lo anterior, observe la figura 4.3. NGtese qded los elementos en la
zona donde se ubica el elemento de consgltienen un preorden distinto. Esto hace que los
elementos en la zona adn puedan ser discriminados y se mddarrcalculos de distancia.

Una comparacion interesante es respecto a los diagramasraoieoV/(explicados en
la pagina 3.2). En los diagramas de Voronoi los centros €liviel espacio creando una region
donde se cumple que los elementos en esa zona estan maosaktaantro de esa zona que a
ningun otro. En la figura 4.4 se muestran las particiones den formadas a partir de 3 centros
y las particiones formadas a partir de los mismos tres centstos como permutantes. La técnica
basada en permutaciones crea una regién por cada permuditiata.
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Figura 4.3: Ejemplo de una divisién producida por los algoos basados en particiones compac-
tas. Notese como los elementos de una zona tienen distirdasrgenes. Esto permite diferenciar
entre los elementos de la misma zona.

Particiones originadas por Voronoi Particiones basadas en permutaciones

Figura 4.4: Ejemplo de las particiones generadas por Vorpfas particiones generadas por los
permutantes.
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4.3. Uso de la Técnica Basada en Inversiones

Entonces las-inversiones dan un método para descartar elementos emsul@ode
rango. Un algoritmo basado en busqueda exactaimrersiones es presentado en esta seccion por
medio de un indice que utiliza esta técnica.

En base al teorema 1, sabemos que, a partir de dos érdenedgsaestrictos (entre
gy ucon un radior), si éstos tienen unainversion entonces la distancia enty¢ u es mayor
que el radior. Cadau € U podria formar el orden parcial estricto dado un rad{g,,) durante
la fase de preprocesamiento o indexacion. Si al momentoaeamsultag calculdsemos el orden
parcial estricto<q,, entonces podriamos usar el teorema 1 para descartarasoeleinentos eti
gue tienen una-inversion en su orden parcial estricto, con respeaiossto tiene dos problemas:
el primero es que necesitamos conocat momento de indexar, y el segundo es que almacenar
un orden<,, es complejo, pues habrian muchas posibles combinacionelementos ef que
cumplan con<,, y se podria requerir una costosa comparacion individuatgecontra cada
<ur para detectar-inversiones. Buscamos en cambio una técnica que nos petestartar varios
elementos de una vez y no dependa déemomento de indexar.

Una solucién al problema de usar los 6rdenes parcialestestiés remplazarlos por
los pre-6rdeneg, en los elementos de la base de datos, de modo que el indicependdede .
Sin embargo, al momento de la consulta, para filtrar elersamtando el teorema 1 es necesario
tener el orden parcial estricto de la consulta y el preordeiosl elementos en la base de datos,
como en el teorema 1.

De acuerdo al preordeq), se puede asociat, a unapermutacionIl, de p1, pz, ..., Pk
dondeVi, T1[i] <, IIy[i + 1]. Esto es, los elementos Bmuedan ordenados de manera creciente en
base a la distanciawa siendall[i] el elemento en la posiciGrésima dentro de la permutacion de
u. Los elementos a la misma distanciaudeman un orden arbitrario pero consistente. Asi, veremos
la permutacién de cadacomo una cadena de simbolos que indexaremos en el preproeesa

Por ejemplo, seaun elemento cuyas distancias sd(p1,u) = 6, d(p2, u) =4, d(pz,u) =
1,d(pa,u) =9, d(ps,u) = 7, d(pe, U) = 3, su permutacion sefd, = ps, Pe, P2, P1, Ps, Pa. Asi Il [1] =
p3, ITy[2] = ps, etc. Véase la figura 4.1.

4.3.1. Indexacion

A partir de la idea de usar el preorden en los elementos destadmdatos y el orden
parcial estricto en la consulta, surge la interrogante deocgrocesar la base de datos para que la
consulta no se compare contra todas las permutaciones ura &na alternativa es usar un trie
(véase la seccion 2.5.2), puesto que es una estructuraaedis¢fiada para buscar en cadenas y
las permutaciones pueden ser vistas como cadenas o palabrasta manera podemos filtrar de
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una vez todos los elementos que comparten un prefijo sobualede detectd unainversion.

En la figura 4.5 se muestra un ejemplo de un trie construideesai conjunto de
permutaciones de tamafio El tamafio del indice ocupado por esta técnica sera en elcpsor
O(kn), donden es el tamafio de la base de datos. Notese que nuestro tri@wafitinos cuando
todos los elementos comparten la misma permutacion (umaphugde tener profundidad menor
quek, si todos los elementos que contiene comparten una mismaufaaion). De esta forma los
elementos en cada hoja del trie comparten la misma perrdataci

Trie de las permutaciones

nodo interno—____ pl/ p7 ...

hoja

Figura 4.5: Nuestro indice es el conjunto de permutaciongsnadas en un trie. En este ejemplo
|P| = 8.

De las observaciones mas importantes de resaltar en eetr@mos:

= Al variar el nimero de permutantes cambiara la aridad del tri
» Laaltura de un arbol e8(log,iy,qn), cuando éste es balanceado.

= Para valores grandes #gprobablemente el trie no tendra una profundidad muy aks jpu
medida que aumente el nimero de permutantes es mas im@ajablos elementos com-
partan permutaciones hasta una cierta profundidad. Simmgmipuede haber unos pocos
pares de elementos que tengan una permutacion casi igdanadial final.

= En el caso contrario, cuando hay pocos permutantes, langhiofad del arbol sera mayor y
es posible descartar mas elementos con menos operacionesod@do por el trie, porque
las permutaciones compartirdn mas prefijos. Sin embargg@wos permutantes, el nimero
de combinaciones entre permutantes que favorezcan eacoimversiones disminuye.

Por lo tanto, debe existir un balance entre los permutardadas que minimice el

ndmero de comparaciones en una consulta. Esta comparaci@ra al final del capitulo en la
seccién de experimentacion.
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Figura 4.6: Ejemplo del proceso de blusqueda en un trie basagdermutaciones.

4.3.2. Proceso de Busqueda

En esta secciéon detallaremos cOmo procesar una consuttdousa permutacion y
recorriendo el trie de las permutaciones.

Inicialmente, construimos la permutacion de la condiidieesto es, calculamdB| = k
distancias (Ilamadas comparaciones internas en la se2@fn

Una vez con esta permutaciéon podemos recorrer el trie pddidesde la raiz, sélo
se descendera (recursivamente) por aquellas ramas erelas ge produzca umainversion (con
respecto a algun ancestro en el camino al nodo). Cada veza@lessarte una rama se descartaran
todos los elementos en ella pues comparten un mismo preffjoo&eso contindia hasta llegar a una
hoja, donde se comparan directamente los elementos enjasahtya la consulta (comparaciones
externas).

El proceso de busqueda seréa explicado para una consultanaur @, r)q. Si existe un
par de permutantdsg[i], ITq[ j] parai, j <k, tal qued(Ily[i],q) > d(ITy[j],0) + 2r (nGtese qug < i
pues los elementos en la permutacion estan ordenados taraikg, entonces debemos filtrar los
objetosu tales qudl,, satisfaced(I1g[j],u) > d(I14[i], u) (esto es, el elementidy[i] se encuentra
antes quélg[ j] en la permutacionl,), pues significa que hemos encontrado tsTaversion.

Por ejemplo: sea=1,

Hq
Iy

P1, P2, P3; P4, Ps, P6 »
P3, Ps, P2, P1, Ps, P4

y las distancias so(p;,q) =i. Los pares de elementos que cumplen con la condicidrirersion
d(Ig[i],q) > d(ITg[j],9) + 2r son: (o1, pa), puesd(pa,q) > d(p1,9) + 2, (P1, Ps), (P1, Pe), (P2, Ps),
(p2, Ps), (p3,ps). Si revisamodI, veremos que existe umainversion entre [§s, p2) (para este
ejemplo existe otra-inversion (g, p1)), por lo tanto podemos asegudi{g, u) > r y en este caso

no es relevante para la consulta. En la figura 4.6 se muesfiaagnente este proceso. Inicialmente
es posible descartam, ps Y ps pues necesariamente habra vraversion respecto p;.
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El algoritmo 3 describe el proceso de blsqueda mediantecetrido del trie. Las
condiciones iniciales soff: es la raiz del arbotinax= d(ITg[1],g) y nivel= 0. Se utilizod(ITg[1], q)
pues es la minima distancia a la que se encuentran los piyatea esta distancia es posible
saber si habra unainversion desde el primer pivote. En el ejemplo del pareafterior aquellas
permutaciones que empiecen por el pivpie ps 0 ps seran descartadas en el primer nivel (linea
11). En cada nivel se desciende por aquellas rafifag|(le cumplan codmax—d(p, q) < 2r, donde
pe P es el permutante por el que se descientlé &l proceso es recursivo en los subarboles usando
la ramaT’, max dmaxd(p,q)) y nivel+ 1. En cada trayectoria es necesario mantener la distancia
maxima del permutante encontrado (en esa trayectoria) gillesasi se detectardrinversiones
con seguridad. Mantenér 1« €s equivalente a recordar cual es el permutante mas alejexdseq
ha encontrado en esa trayectoria.

Cuando se llega a una hoja antes de comparar los elementstagrerevisa la per-
mutacion de la hoja completa. Si no se detectardnaersion, aln revisando la permutacion com-
pleta, entonces se comparan por distancia los elementa@stajd contra la consulta reportando
los que son relevantes.

Algoritmo 3 BUsqueda-triel trie, dmax hivel)
1: if T # NULL then
2. if T es una hojahen

3 if Probar-hoja(, nivel)= TRUEthen

4 forueT do

5: if d(u,qg) <r then reportaru

6: end for

7 end if

8: €ese

9: for T’ hijo deT do
10: Seap el permutante que conectaconT’
11: if dmax—d(p,q) < 2r then
12: Busqueda-triel’, max @max d(p,q)), nivel+ 1)
13: end if
14 end for
15:  end if
16: end if

4.4. Experimentacion

En esta seccion mostraremos el desempefio de nuestra t&ciaaes de datos reales
y sintéticas. La base de datos real fue un diccionario dd ey la base de datos sintética fueron
vectores en el cubo unitario. En particular, nos interesatraola cantidad de comparaciones de
distancia necesarias (internas y externas), para respond&onsulta usando la técnica basada en
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Algoritmo 4 Probar-hojaf trie, dmax hivel)
. Seally la permutacion de la hoja

2: for i « niveltok do

3 if dmax—d(T1y[i],q) > 2r then
4 return FALSE

5 endif
6
7
8

[En

Amax <= Max @max d(TLy[i], q))
: end for
: return TRUE

inversiones, modificando algunos parametros tales comanetro de permutantes y la dimension
de los datos. Para detectar tamversiones se utilizo el trie explicado en la seccion @mite

4.4.1. Diccionario

Los experimentos en la base de datos real se realizaron ausendiccionario de
86.062 palabras en espafol (véase la seccion 2.6.2). Raraxgerimento se hicieron busque-
das por rango con= 1. El desempefio de la técnica de las inversiones se muedadigmra 4.7,
donde ya estan consideradas las comparaciones internésrygasx En esta figura se compara la
técnica de las inversiones con un algoritmo clasico de @s/qtie usa la misma cantidad de pivotes
que permutantes usa nuestra técnica. Notese la relaci@medmimero de permutantes y el de-
sempefio de nuestra técnica. Al aumentar el nUmero de penesif@omparaciones internas) hay
mayor probabilid