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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad es cada vez mas evidente la necesidad de procesar conjuntos de datos, de manera tal
de poder obtener informacion ttil a partir de ellos. Sin embargo, las bases de datos en una computadora
comenzaron a existir en la década de 1960, cuando se pudieron empezar a usar computadoras en las
organizaciones, por ser una opcidon mas efectiva en costo. Los primeros modelos de datos en esa década
fueron un modelo de red (CODASYL) y un modelo jerdrquico IMS). En 1970 Edgar F. Codd publicé un
importante trabajo que proponia el uso de un modelo de base de datos relacional [Cod70], y sus ideas
cambiaron la manera de pensar sobre las bases de datos. En este modelo, el esquema de la base de datos,
o la organizacién l6gica, no esta conectada con el almacenamiento fisico, y se convirti6 en el principio
estandar para los sistemas de bases de datos. Este modelo de base de datos es el mas utilizado en la
actualidad para bases de datos tradicionales, donde siguiendo el modelo de Codd, es posible estructurar
los datos en n-uplas, para luego hacer busquedas exactas (por igualdad) respecto de valores de campos
o atributos en las n-uplas. En muchas aplicaciones que realizan procesamiento de datos este modelo
ha resultado ser muy exitoso, por su capacidad de modelar correctamente los conjuntos de datos de la
realidad.

Sin embargo, las décadas pasadas han sido testigos de una alarmante velocidad de crecimiento de
los datos disponibles en forma digital, asi como un paralelo crecimiento de las capacidades de alma-
cenamiento utilizables a precios moderados. Ademads, con la de las tecnologias de informacién y co-
municacion, han surgido depdsitos no estructurados de informacién. No s6lo se consultan nuevos tipos
de datos tales como texto libre, imagenes, audio y video, sino que ademas ya no se puede estructurar
més la informacion en atributos y n-uplas. Tal estructuraciéon es muy dificultosa (tanto manual como
computacionalmente) y restringe de antemano los tipos de consultas que luego se pueden hacer. Adn
cuando sea posible una estructuracion clésica, nuevas aplicaciones tales como mineria de datos (data
mining) requieren acceder a la base de datos por cualquier atributo, no sélo aquéllos marcados como
“claves”. Asi, la recuperacion desde estos repositorios requiere lenguajes de consulta mas poderosos,
los cuales exceden las capacidades de la tecnologia tradicional de bases de datos. Por lo tanto, son nece-
sarios nuevos modelos méas generales de base de datos que permitan administrar y buscar en depdsitos
o almacenamientos de datos “no estructurados”. Entre los nuevos tipos de datos se pueden mencionar
huellas digitales, secuencias de audio, imdgenes, video, modelos 3D, secuencias bioldgicas (ADN), etc.
A las bases de datos capaces de almacenar este tipo de informacion se las denomina bases de datos no
tradicionales.

Recientemente, los Sistemas Administradores de Bases de Datos (DBMS) incorporan la capacidad
de almacenar nuevos tipos de datos tales como imagenes u “objetos multimedia”, sin embargo la bisque-
da se realiza todavia sobre un nimero predeterminado de claves de tipos numérico o alfabético y muy



raramente se los puede buscar por contenido. Un concepto unificador es el de bases de datos métricas
que utiliza el concepto de “busqueda por similitud” o “btisqueda por proximidad”, es decir buscar ele-
mentos de la base de datos que sean similares o “préximos” a un elemento de consulta dado. Una base
de datos métrica es una coleccion de objetos digitales (de cualquier clase) con una similitud percibida
y una manera formal de calcular esta similitud percibida como una métrica. La similitud percibida es
provista por expertos. Asi, las bases de datos métricas, usando el modelo de espacios métricos, dan una
base tedrica para definir una manera significativa de recuperar datos multimedia.

Las aplicaciones de las bases de datos métricas van mas alla de la recuperaciéon multimedia y ello ha
producido que, como los problemas han aparecido en areas muy diversas, las soluciones también hayan
surgido desde muchos campos no relacionados. Algunos ejemplos son bases de datos no tradicionales
(donde no se usa el concepto de busqueda exacta y se buscan objetos similares, v.g. bases de datos de
imagenes, huellas digitales o clips de audio); aprendizaje de maquina y clasificaciéon (donde se debe
clasificar un nuevo elemento de acuerdo a su elemento mas cercano existente); cuantizacién y compre-
sion (donde sélo algunos vectores pueden ser representados y los demés deben ser codificados como
su punto representativo mas cercano); recuperacion de texto (donde se buscan palabras en una base de
datos de texto permitiendo un pequefio ntimero de errores, o se buscan documentos que sean similares
a una consulta o documento dado); biologia computacional (donde se quiere encontrar una secuencia
de proteina o ADN en una base de datos, permitiendo algunos errores debidos a variaciones tipicas);
prediccion de funciones (donde se quiere buscar el comportamiento mas similar de una funcién en el
pasado, para predecir su probable comportamiento futuro); etc..

En algunas aplicaciones el espacio métrico es realmente un espacio vectorial de dimension finita D,
donde los elementos son vectores de coordenadas reales, es decir elementos de RY. Alrededor de este
modelo de datos se han realizado muchos desarrollos, tanto de indices y operaciones, como de lenguajes
de consulta. Sin embargo, generalmente estos desarrollos no pueden ser extendidos a las bases de datos
métricas, donde sdlo se dispone de la informacion de distancia entre los objetos [CNBYMO1]. Més adn,
a pesar de que recientemente al modelo de espacios métricos se le estd dedicando cada vez mas atencidn,
se puede decir que atn no alcanza el nivel de desarrollo que ya poseen los espacios vectoriales [SamO05].

El 4rea que més se ha desarrollado dentro de las bases de datos métricas ha sido el de las busquedas
por similitud [CNBYMO1, ZADB06, Sam05]. Més atn, la mayoria de las soluciones propuestas para
resolver las busquedas por similitud considera el escenario simple en el que la base de datos se conoce
completamente de antemano y por consiguiente se puede preprocesar para construir un indice. Por lo
tanto, dicho indice no admite ni inserciones ni eliminaciones de elementos. Ademas, buscan la eficiencia
s6lo considerando mejorar los tiempos involucrados en los célculos de distancia y algunas veces en los
tiempos extras de CPU, por suponer que dichos indices y posiblemente también la base de datos, se
almacena en memoria principal. Sin embargo, para poder considerar a las bases de datos métricas como
un nuevo modelo de bases de datos no basta con que existan s6lo soluciones al problema de busqueda
por similitud para conjuntos de datos cuya cardinalidad esté limitada por la capacidad de la memoria
principal disponible, y mas grave atin, que todos los elementos de la base de datos deban ser conocidos
con anticipacion.

Asi, pensando en aplicaciones reales cada vez mis demandantes de soluciones eficientes, el modelo
de bases de datos métricas debe considerar:

= Dinamismo: los elementos pueden incorporarse a la base de datos en cualquier momento y se
debe posibilitar la creacién incremental de los indices. Ademas, en muchas aplicaciones puede
ser indispensable que el indice sea capaz de eliminar elementos fisicamente. Esto es particular-
mente problematico en un escenario donde los objetos podrian ser muy grandes (v.g. imagenes
satelitales).



= Grandes volimenes de datos: en muchos casos de interés los objetos son demasiado grandes y
ellos deben alojarse en disco, o los objetos son tantos que el indice mismo no cabe en memoria
principal.

= Otras operaciones: ain cuando se logren soluciones para buscar eficientemente en grandes bases
de datos, que permitan que el indice que se construya admita que los elementos pueden insertarse
o eliminarse en cualquier momento y que logren la eficiencia considerando que el almacenamien-
to del mismo serd en memoria secundaria, en un modelo de bases de datos métricas se deben
considerar otras operaciones, comunes en otros modelos de base de datos. En particular, en este
modelo de base de datos métricas una operacion que deberia considerarse como una primitiva es
el join por similitud.

= Mecanismos de control: considerando que en un sistema de base de datos diferentes usuarios
tienen acceso a la base de datos al mismo tiempo, se deben definir mecanismos de control que
permitan que cada usuario esté protegido de los otros. Por lo tanto, se deberia considerar como
asegurar la consistencia y seguridad de las transacciones sobre la base de datos, mientras se per-
mite que varios usuarios puedan acceder concurrentemente a la misma.

1.1. Objetivos

En este trabajo el objetivo es atacar los tres primeros aspectos mencionados: dinamismo, grandes
volimenes de datos y otras operaciones; dejando el cuarto, mecanismos de control, como trabajo futuro.
Mas atin, el foco se ha puesto en considerar particularmente tres subproblemas: la optimizacion de
estructuras existentes, las bisquedas por similitud en memoria jerarquica y el operador de join por
similitud sobre bases de datos métricas. Asi, en esta propuesta se busca contribuir a estas lineas de
investigacién proponiendo el disefio de estructuras de datos eficientes para resolver las operaciones de
interés, dindmicas y conscientes de la existencia de una jerarquia de memoria, logrando asi un modelo
mas completo para bases de datos métricas.

Para el desarrollo de este trabajo se consideraron las siguientes hipotesis:

a) Es posible mejorar la eficiciencia de las soluciones actuales para busqueda por similitud en memoria
jerarquica, ya sea en términos de tiempo, nimero de evaluaciones de la funcién de distancia,
cantidad de operaciones de E/S, espacio, etc.

b) Es posible mejorar la eficiciencia de las soluciones actuales para el join por similitud, ya sea en
términos de tiempo, nimero de evaluaciones de la funcidn de distancia, cantidad de operaciones
de E/S, espacio, etc.

Por lo tanto, se considera que esta tesis es una contribucién al desarrollo de un modelo méas maduro
de bases de datos métricas.

1.2. Contribuciones de la Tesis

Existen numerosos métodos de indexacion para bisquedas por similitud en espacios métricos [Sam05,
ZADB06, CNBYMO1, Het09]. Actualmente se encuentra disponible una biblioteca para espacios métri-
cos [FNCO7], que contiene la descripcidon de la misma, cddigos fuentes de algunas de las estructuras y
conjuntos de datos métricos a utilizarse como “benchmark™, para distintos tipos de datos.



1.2.1. Optimizacion de Indices Estaticos

Como se menciond, la mayoria de las soluciones existentes son estéticas: una vez construido el indice
para una base de datos dada, agregar nuevos elementos a la base de datos o eliminar un elemento desde
ella, requiere de actualizaciones muy costosas sobre el indice. A pesar de ello, hay indices en los que
parece no haberse aprovechado al maximo la ventaja de conocer de antemano todos los elementos de la
base de datos y sobre los cuales si se realiza un anélisis detallado de sus caracteristicas mas importantes,
pueden ailn optimizarse para que logren un mejor desempefio en las busquedas, mientras mantienen las
bondades del disefio original.

Por ejemplo, el Arbol de Aproximacion Espacial (SAT por su sigla en inglés) [Nav02] es un indice
estatico, que obtiene un atractivo balance entre uso de memoria, tiempo de construccion y desempeiio
de busqueda. Su versién dinamica, el Arbol de Aproximacién Espacial Dindmico (DSAT por su sigla
en inglés) [NROS], puede construirse por inserciones sucesivas con menor costo respecto del SAT (sin
conocer de antemano todos los elementos de la base de datos), permite inserciones y eliminaciones y
aun asi supera el desempefio del SAT en las busquedas.

Por otra parte, la Lista de Clusters (LC) [CNO5] es también un indice estitico, muy costoso de
construir, con un muy buen desempefio en las busquedas sobre espacios considerados dificiles. Sin
embargo, la LC no es capaz de mejorar las bisquedas aprovechando la gran mayoria de los célculos de
distancia realizados durante la construccién, ni tampoco la disponibilidad de espacio adicional para el
indice.

Se han realizado optimizaciones al Arbol de Aproximacién Espacial [Nav02] y a la Lista de Clusters
[CNO5]. Los resultados se han publicado en [CRR(09, CLRR11, CLRR14, CLRR16, GCMRO08,
GCMRO09].

Las optimizaciones realizadas en el SAT logran mejoras significativas en las bisquedas respecto de
la estructura original, gracias a cambiar la heuristica de construccion. Este nuevo indice se establece
como uno de los indices mas competitivos respecto del estado del arte, no sélo por la eficiencia en
las busquedas, sino porque su principal ventaja frente a otras alternativas es que no necesita sintonizar
ningin parametro. Por otra parte, las optimizaciones a la LC han permitido que el indice pueda aprove-
char la existencia de espacio de memoria disponible, y las distancias ya calculadas en la construccidn,
para mejorar el desempefio en las bisquedas.

1.2.2. Dinamismo y Grandes Volimenes de Datos

Algunos indices toleran en principio inserciones, pero su eficiencia se degrada y requieren recons-
truccion periddica. Otros soportan eliminaciones con el mismo problema de degradacion en la eficiencia.
Por lo tanto, existen muy pocos indices realmente dindmicos el M-tree [CPZ97], el PM-tree y el MX-
tree (variantes del M-tree) [SPS04, Sko04, JKF13] y el eGNAT [UPO5] (basado en el GNAT [Bri95]).
Ademas, en [NH12] aparece una propuesta de aplicar el algoritmo de Bentley y Saxe [BS80], que es una
técnica general de dinamizacién de indices, aplicado a algunos indices métricos conocidos, aunque los
resultados obtenidos hasta el momento no son prometedores para aplicaciones realmente dindmicas.

Mas atin, en muchos casos de interés para bisquedas por similitud en bases de datos métricas los
objetos son demasiado grandes y ellos deben alojarse en disco, o los objetos son tantos que el indice
mismo no cabe en memoria principal. Sin embargo, el problema de bisqueda en espacios métricos en
memoria secundaria atin estd inmaduro, aunque estd recibiendo cada vez mas atencioén. En este caso
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uno se enfrenta al escenario donde el indice no cabe en RAM, y por lo tanto el modelo de contar sélo
los célculos de distancia es impractico y se debe considerar también el nimero de operaciones de E/S.
El area de las estructuras de datos con E/S eficiente es cldsica en Ciencias de la Computacién. Por es-
ta razon, existe extensa literatura sobre ella, la que no se puede resumir significativamente en algunos
parrafos. Un excelente libro es [Vit08]. Alli se introducen los modelos de costo de E/S mas ampliamente
utilizados y se consideran cuatro operaciones fundamentales en el paradigma de E/S: Explorar, Orde-
nar, Buscar, y Mostrar. La complejidad de esas operaciones esta bien estudiada y analizada, y muchos
problemas particulares pueden ser expresados como combinacion de estas operaciones.

Hoy en dia, la diferencia entre los tiempos de la CPU y disco es tan significativa que el esfuerzo de
lograr eficiencia en las operaciones de E/S es imprescindible, ain logrando una pequefia disminucién
en el tiempo de E/S. Ademas, la amplia disponibilidad de los medioambientes de computadoras en red
juega también un rol importante en este escenario, porque la transferencia de los datos sobre una red
local cuesta aproximadamente lo mismo que la transferencia al disco.

Algunos de los indices para espacios métricos se han disefiado teniendo en mente que ellas se alo-
jardn en la memoria secundaria, por ejemplo el M-tree [CPZ97], el D-index [DGSZ03a], el eGNAT
[UPNO9], la aproximacioén iDistance [JOT105], y las variantes del M-tree: el Slim-tree [JTSF00], el
PM-tree [SPS04, Sko04] y el MX-tree [JKF13]. Ademas, existen otros métodos como por ejemplo la
aproximaciéon de Permutantes [CFNOS], el DSATCL [BRP10], el S§S [BFPRO6], la LC [CNOS5] y el
DSAT [NRO8], que permitirian una implementacién eficiente en memoria secundaria.

Se han propuesto algunas variantes de insercion y eliminacion nuevas para el DSAT [NR02]. Se
han logrado implementaciones dinamicas y eficientes en memoria secundaria del DSAT y de la LC.
Los resultados se han publicado en [NR08, NR09, NR14, NR16].

Las nuevas variantes de insercion y eliminacion del DSAT permiten en algunos casos mejorar no
s6lo la eficiencia de dichas operaciones en si, sino también que no se degrade el desempefio de la estruc-
tura en posteriores busquedas. Ademas, existen muy pocas estructuras completamente dindmicas, como
el DSAT, que luego de realizar inserciones y eliminaciones puedan mantener eficientes las busquedas.
Se presenta una version para memoria secundaria del DSAT que permite realizar inserciones y bisque-
das. La Lista de Clusters Dindmica (DLC), que extiende a la LC, permite inserciones, eliminaciones y
bisquedas. Finalmente, el indice Conjunto Dindmico de Clusters (DSC) combina la DLC con el DSAT
de memoria principal a fin de reducir la cantidad de evaluaciones de distancia en las inserciones. Las me-
jores variantes de estas estructuras generalmente superan a algunas de las buenas alternativas dindmicas
y para memoria secundaria de la literatura.

1.2.3. Otras Operaciones

Desde el punto de vista de otras operaciones sobre bases de datos métricas, como el join por si-
militud, se han presentado algunos trabajos que permiten resolverlo sobre una clase particular de datos
métricos como son los espacios de vectores multidimensionales [BBKKO01, BKS93, KP03, LR96], sin
embargo ninguna de estas estrategias es adecuada para espacios métricos debido a que usan informacion
de las coordenadas que no necesariamente se encuentra disponible en bases de datos métricas. Con res-
pecto al join de k-vecinos mds cercanos, en el caso de espacios vectoriales multidimensionales, existen
varias propuestas que utilizan la informacién de las coordenadas para calcular resultados aproximados
[APO2, APOS5, LLOO]. Mas atin, hasta lo que se sabe, existen pocos intentos de calcular el join de k-
vecinos mas cercanos en el contexto de bases de datos métricas. En [PCFNO6] se presentan algoritmos
de costo subcuadratico para construir el grafo de k-vecinos mas cercanos de un conjunto métrico, el cual



puede verse como una variante del auto-join por similitud donde se buscan los k-vecinos mas cercanos
de cada objeto del mismo conjunto.

Por otra parte, si se analizan las diversas propuestas desde el punto de vista de los distintos tipos
de join por similitud, se pueden clasificar las diferentes estrategias de implementacion. Para el join
por rango [BohO1, BKO1, BKK02, DGZ03, DGSZ03b, BBKKO1]; para join de k£ pares mas cercanos
[HS98]; para join de k£ vecinos mas cercanos [BK04]. El join por rango ha sido el operador de join
por similitud més estudiado, también se lo concoce con el nombre de f-join. Entre sus técnicas de
implementacion maés relevantes se encuentran las que se basan en el preprocesamiento de la o las bases
de datos para construir un indice, tales como el eD-index [DGZ03], D-index [DGSZ03b]. Estas técnicas
particionan los datos agrupando juntos los objetos similares. Sin embargo, el eD-index y el D-index
se pueden aplicar directamente sélo en el caso de los auto-join. También se han propuesto diversos
algoritmos que se basan en la no existencia de un indice para implementar el 6-join [BBKKO1, DSOI,
JSO8].

Una aproximacion natural para resolver este problema en espacios métricos consiste en indexar uno
0 ambos conjuntos de datos métricos de manera independiente, usando alguno de los numerosos indices
existentes (la mayoria de ellos revisados en [CNBYMO1, Sam05, ZADBO06, Het09]) y luego resolver
consultas por rango para todos los elementos involucrados en uno de los conjuntos sobre el indice del
otro.

Asi, a pesar de la gran atencién que hasta el momento la primitiva del join ha recibido en las bases
de datos tradicionales o atn en las bases de datos multidimensionales [BKS93,.LR96, BBKKO01, KP03],
poco se ha hecho para las bases de datos métricas generales [DGSZ03b, DGZ03, JS08, Wan10, CSO*15,
GCL™15,SCO™15, SPC13, SPCR15].

Se ha desarrollado un indice, basado en la LC, especialmente disefiado para responder a operacio-
nes de join por similitud. Los resultados se publicaron en [PR08, PR09].

El nuevo indice propuesto para join por similitud, la Lista de Clusters Gemelos (LTC), indexa con-
juntamente a las dos bases de datos involucradas en la operacion. El costo de construccidon de la LTC
es similar al de construir una Gnica LTC para indexar una base de datos mas grande. Se han presentado
soluciones eficientes con LTC para dos clases de join por similitud: el join por rango y el join de & pares
mas cercanos, siendo la propuesta de solucién del join de k£ pares mas cercanos la primera existente en
la literatura para resolver este tipo de consulta. Ademas, a pesar de ser L7C un indice para join, también
permite resolver consultas por rango en cada uno de los dos conjuntos de datos métricos involucrados.

1.3. Publicaciones Generadas

Se considera que el conocimiento obtenido en el desarrollo de este trabajo abre nuevas posibilidades
de investigacion en el 4rea de las bases de datos métricas. Las principales contribuciones de esta tesis se
plasmaron en las siguientes publicaciones:

[CLRR16] Faster Proximity Searching with the Distal SAT. Edgar Chavez, Verénica Luduefia, Nora
Reyes and Patricia Roggero. Information Systems Journal, Elsevier Science Publishers. Aceptada
para su publicacion. Disponible online desde el 9 de enero de 2016. ISSN: 0306-4379.



[NR16] New Dynamic Metric Indices for Secondary Memory. Gonzalo Navarro and Nora Reyes.
Information Systems Journal, Elsevier Science Publishers. Aceptada para su publicacion. Dispo-
nible online desde el 7 de abril de 2016. ISSN: 0306-4379.

[CLRR14] Faster Proximity Searching with the Distal SAT. Edgar Chavez, Verénica Luduefia, Nora
Reyes and Patricia Roggero. Proceedings of the 7th International Conference on Similarity Search
and Applications (SISAP 2014). Lecture Notes in Computer Science series, Volume N °8821,
Pages 58-69. Editors: Agma Juci Machado Traina, Caetano Traina Jr. Springer-Verlag Berlin
Heidelberg, 2014. ISBN: 978-3-319-11987-8 (Print) 978-3-319-11988-5 (Online). !

[NR14] Dynamic List of Clusters in Secondary Memory. Gonzalo Navarro and Nora Reyes. Procee-
dings of the 7th International Conference on Similarity Search and Applications (SISAP 2014).
Lecture Notes in Computer Science series, Volume N °8821, Pages 94—105. Editors: Agma Juci
Machado Traina, Caetano Traina Jr. Springer-Verlag Berlin Heidelberg, 2014. ISBN: 978-3-319-
11987-8 (Print) 978-3-319-11988-5 (Online). !

[CLRR11] Reaching Near Neighbors with Far and Random Proxies. Edgar Chavez, Verdnica Lu-
duefa, Nora Reyes and Patricia Roggero. Proceedings of the 8th International Conference on
Electrical Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE 2011), IEEE Computer
Society. Pages 574-581. ISBN: 978-1-4577-1011-7. 2011. Published in CD.

[CRRO09] Delayed Insertion Strategies in Dynamic Metric Indexes. Edgar Chavez, Nora Reyes and
Patricia Roggero. Proceedings of the XXVIII International Conference of the Chilean Computer
Science Society, IEEE Computer Society. Pages 34-42. ISBN 978-0-7695-4137-2 ISSN 1522-
4902.2010. 2.

[NR09] Dynamic Spatial Approximation Trees for Massive Data. Gonzalo Navarro and Nora Reyes.
Proceedings of the Second International Workshop on Similarity Search and Applications (SISAP
2009), IEEE Computer Society. Pages 81-88. ISBN 978-0-7695-3765-8. Editors: Tomas Skopal,
Pavel Zezula, Vlatislav Dohnal.

[PRO9] Solving Similarity Joins and Range Queries in Metric Spaces with the List of Twin Clus-
ters. Rodrigo Paredes and Nora Reyes. Journal of Discrete Algorithms, Elsevier. Volume 7, Issue
1, March 2009, Pages 18-35. ISSN 1570-8667.

[GCMRO09] Parallel Query Processing on Distributed Clustering Indexes. Veronica Gil-Costa, Mau-
ricio Marin and Nora Reyes. Journal of Discrete Algorithms, Elsevier. Volume 7, Issue 1, March
2009, Pages 3—17. ISSN 1570-8667.

[GCMRO08] An Empirical Evaluation of a Distributed Clustering-Based Index for Metric Spaces
Databases. Veronica Gil Costa, Mauricio Marin and Nora Reyes. Proceedings of the First Inter-
national Workshop on Similarity Search and Applications (SISAP 2008), IEEE. Pages 95-102.
ISBN 0-7695-3101-6. 3

[PRO8] List of Twin Clusters: a Data Structure for Similarity Join in Metric Spaces. Rodrigo
Paredes and Nora Reyes. Proceedings of the First International Workshop on Similarity Search
and Applications (SISAP 2008), IEEE. Pages 131-138. ISBN 0-7695-3101-6. 3

! El articulo obtuvo uno de los cinco “Certificate of Best Paper” y fue invitado a ser publicado en version extendida para
un “Special Issue” con los mejores articulos de SISAP 2014 en Information Systems Journal de Elsevier Science Publisher.

?El articulo fue invitado por seleccién del Comité entre los mejores articulos, y corresponde a una versién extendida y
revisada del articulo Data Buffering Strategies to Improve Dynamic Metric Indexing, presentado en la XXVIII International
Conference of the Chilean Computer Science Society en 2009.

3 El articulo resultd invitado para enviar una versién extendida para un “Special Issue” dedicado a articulos seleccionados
del SISAP 2008 en el Journal of Discrete Algorithms de Elsevier.



[NRO8] Dynamic Spatial Approximation Trees. Gonzalo Navarro and Nora Reyes. The ACM Journal
of Experimental Algorithmics. Acepted: August, 2007. Published: June 2008, Vol. 12, SECTION:
1 - Regular Papers, Articulo 1.5, Pages 1-68. ISSN 1084-6654.

Ademéds, durante el desarrollo de esta tesis se realizaron, entre otras, las siguientes publicaciones
internacionales en el area:

[NPRB16] An Empirical Evaluation of Intrinsic Dimension Estimators. Gonzalo Navarro, Rodrigo
Paredes, Nora Reyes and Cristian Bustos. Information Systems Journal, Elsevier Science Publis-
hers. En etapa de revision. Invitado para su publicacion entre los mejores trabajos de SISAP 2015.

[BNRP15] An Empirical Evaluation of Intrinsic Dimension Estimators. Cristian Bustos, Gonzalo
Navarro, Nora Reyes and Rodrigo Paredes. Proceedings of the 8th International Conference on
Similarity Search and Applications (SISAP 2015). Lecture Notes in Computer Science series, N°
9371, pages 125-137, 2015. Editors: Giuseppe Amato, Richard Connor, Fabrizio Falchi, Claudio
Gennaro. Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2015. ISBN 978-3-319-25086-1. ISBN 978-3-319-
25087-8 (eBook). 4

[MCPR13] (Very) Fast (All) k-Nearest Neighbors Without Indexing. Natalia Miranda, Edgar Chéavez,
Fabiana Piccoli and Nora Reyes. Proceedings of the 6th International Conference on Similarity
Search and Applications (SISAP 2013). Lecture Notes in Computer Science series, N° 8199, pages
300-311, 2013. Editors: Nieves Brisaboa, Oscar Pedreira, Pavel Zezula. Springer-Verlag Berlin
Heidelberg 2013. ISBN: 978-3-642-41061-1 (Print) 978-3-642-41062-8 (Online).

[BPR12] DSACL+-tree: A Dynamic Data Structure for Similarity Search in Secondary Memory.
Luis Britos, A. Marcela Printista, Nora Reyes. Proceedings of the 5th International Conference on
Similarity Search and Applications (SISAP 2012). Lecture Notes in Computer Science series, N°
7404, pages 116-131, 2012. Editors: Gonzalo Navarro, Vladimir Pestov. Springer-Verlag Berlin
Heidelberg 2012. ISBN 978-3-642-32152-8. ISSN 0302-9743.

[BRP10] Enlarging Nodes to Improve Dynamic Spatial Approximation Trees. Marcelo Barroso,
Nora Reyes and Rodrigo Paredes. Proceedings of the 3rd International Conference on Similarity
Search and Applications (SISAP 2010), ACM Press. Pages 41-48. ISBN 978-1-4503-0420-7.

[BFPRO06] Similarity search using sparse pivots for efficient multimedia information retrieval.
Nieves R. Brisaboa, Antonio Farifia, Oscar Pedreira and Nora Reyes. Proceedings of the 2nd
IEEFE International Workshop on Multimedia Information Processing and Retrieval (MIPR 2006).
December 2006. Pages 881-888. ISSN: 0-7695-2746-9

“El articulo obtuvo uno de los cinco “Certificate of Best Paper” y fue invitado a ser publicado en versién extendida para un
“Special Issue” con los mejores articulos de SISAP 2015 en Information Systems Journal de Elsevier Science Publisher.



Capitulo 2

Conceptos Basicos

La teorfa matemitica de espacios métricos fue publicada por Felix Hausdorff en 1914 !, Maurice
Fréchet introdujo la nocién de espacios métricos en 1906 2 [DD09]. Sin embargo, sélo recientemente se
ha considerado esta teoria como modelo para el problema de busquedas por similitud.

Se introducen aqui los principales conceptos del modelo de espacios métricos y los tipos mas comu-
nes de busquedas por similitud. Se describen también las distintas funciones de distancia que se usaran
en la practica para modelizar la “similitud” entre objetos. Ademads, se introduce el concepto de dimen-
sionalidad intrinseca, el cual formaliza la idea de “facilidad” o “dificultad” para buscar en un espacio
métrico dado [CNBYMO1, ZADBO06, Sam05, BNRP15]. Finalmente, se dan algunos ejemplos de espa-
cios métricos y se describen los espacios métricos, junto con los detalles generales de los experimentos
realizados, utilizados para la evaluacion de las propuestas en este trabajo.

2.1. El Modelo de Espacios Métricos

El modelo formal de espacio métrico se define de la siguiente manera: sea U un universo de objetos,
y d una funcién definida como d : U x U — R™ que denota una medida de distancia entre objetos (es
decir, mientras mas pequefia es la distancia d, mas cercanos o similares son los objetos). Las funciones
de distancia deben cumplir las siguientes propiedades:

(pl) Vz,y € U,d(z,y) >0 positividad,
(p2) Vz,y € U,d(z,y) =d(y,x) simetria,
P3) VzeUd(z,z)=0 reflexividad,

yeén muchos casos

(p4) Vz,yeUx+#y=d(z,y) >0 positividad estricta

Las propiedades enumeradas de la funcion sélo aseguran su definicion consistente. Si d es en verdad
una métrica, es decir si satisface:

' Grundziige der Mengenlehre, de Felix Hausdorff (1868-1942), se publicé en 1914, en él aparecia la teoria de espacios
métricos y topoldgicos.

%En 1906 la disertacién doctoral Sur quelques points du calcul functionnel de Maurice Fréchet (1878-1973) se introdujo,
dentro de un estudio sistematico de operaciones funcionales, la nocién de espacio métrico.



(p5) Vz,y,z € U,d(z,y) <d(x,z) +d(z,y) desigualdad triangular,
entonces, el par (U, d) recibe el nombre de espacio métrico.

De aqui en mas se utilizara el término distancia entendiendo que se hace referencia realmente a una
métrica.

La desigualdad triangular es la propiedad mas importante al momento de realizar las bisquedas por
similitud, ya que permite obtener una cota inferior de la distancia entre dos objetos y asi evitar calcular
la distancia d entre ellos:

Ve,y,z € U, |d(z,y) — d(y, z)| < d(z,z) (2.1

Formalmente, puede establecerse este resultado mediante el siguiente lema:

Lema 1 Dado un espacio métrico (U, d) se tiene que Vx,y,z € U:

|d(z,2) = d(z,y)| < d(z,y) < d(z,z) + d(2,y)

Demostracion:
Por la desigualdad triangular se tiene que:
d(z,2) < d(z,y) +d(y, z)

despejando se obtiene que:
d(x, z) = d(y, z) < d(z,y)

lo cual, dado que d cumple ademas con la propiedad de simetria, puede transformarse en:
Abhora, se procede de manera analoga con d(y, z), dado que por desigualdad triangular se cumple

que:
d(y,z) < d(y,x) +d(z, 2)

nuevamente, despejando se obtiene:

d(y, z) — d(x, z) < d(y,x)
y por la propiedad de simetria se llega a:

d(y, z) — d(z, 2) < d(z,y) (2.3)
Luego, a partir de las desigualdades 2.2 y 2.3, se puede deducir la cota inferior para d(z, z):

|d(z,2) — d(y, 2)| < d(z,y) (2.4)
La cota superior se obtiene simplemente mediante la desigualdad triangular:

d(z,y) < d(z,z) 4+ d(z,y) (2.5)

O

Las propiedades de la funcion de distancia enumeradas, exceptuando la desigualdad triangular, sélo
aseguran su definicién consistente, y no pueden ser usadas para ahorrar evaluaciones de distancia en
una consulta por similitud. Como se ha descripto, la desigualdad triangular es la propiedad que permite
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evitar algunos célculos de distancia, gracias a las cotas inferiores y superiores que pueden deducirse por
medio de ella.

Ademés, la desigualdad triangular puede extenderse a varios elementos [WS90a]. Si se quiere obte-

ner una cota inferior para la distancia d(x, y), siendo z,y, 01,09, ..., 0, € U, conociendo las distancias
d(z,01),d(01,02),...,d(og,y), siendo dp; la mayor de las distancias conocidas; es decir,
dy = méx{d(z,01),d(01,02),...,d(0k—1,0k),d(0r,y)}; se puede utilizar el siguiente lema, el cual

establece formalmente la propiedad de desigualdad triangular generalizada:

Lema 2 Dado un espacio métrico (U,d), sean x,y,01,09,...,0r € Uy se conocen las distancias
P = {d(z,01),d(01,02),...,d(0k—1,0k),d(or,y)}, siendo dp;y = méax{d(z,01),d(01,02),...,d(ox,y)},
entonces:
dz,y) >dy— Y d
deP—{dn}

Demostracion: Se puede demostrar por induccién sobre el nimero de distancias (objetos intermedios)
en Py aplicacidn repetida de la desigualdad triangular y del Lema 1.

Claramente este limite inferior para d(z, y) es indtil si das — 3 jep_q,,3 &4 < 0

2.1.1. Funciones de Distancia

Como se ha mencionado anteriormente, las funciones de distancia se usan para modelar el “pare-
cido” entre dos objetos: mientras menor sea la distancia entre dos objetos dados, mas similares ellos
seran.

Existen varios ejemplos de funciones de distancia, que pueden ser aplicadas sobre distintos tipos
de datos. A menudo las funciones de distancia se definen a medida para una aplicacion especifica o
para un dominio de posibles aplicaciones. Asi, la funcién de distancia es especificada por un experto,
aun cuando la definicién de la funcién de distancia no restringe el tipo de consultas que se pueden
resolver. Se describen aqui algunas de las distintas funciones de distancia existentes [ZADB06]. Més
aun, siguiendo la clasificacion de distancias presentada en [ZADBO6], las funciones de distancia pueden
dividirse en dos grupos con respecto al valor retornado:

Discretas: la funciéon de distancia devuelve s6lo uno de un pequefio conjunto de valores posibles.
Continuas: la cardinalidad del conjunto de valores posibles de la funcién de distancia es infinito o muy
grande.

Algunos ejemplos de funciones de distancia son las siguientes:

1. Distancias de Minkowski: Llamadas L, es una familia de funciones de distancia, de uso adecuado
en espacios vectoriales de dimension finita D, 0 D-dimensionales. En un espacio vectorial RP los
objetos son tuplas o vectores £ = (1 ...,xp), definidas por sus D coordenadas reales. Para
p € Zt,& = (x1,...,2p),J = (y1,...,yp) € RP, se definen las funciones de distancia
L, : RP x RP — R como sigue:

D 1/p
Ly (Z,9) = Ly ((x1,.-.,2p), (Y1, .-, YD) = (Z |z — yz‘\p> (2.6)
=1
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(a) Ly. (b) Lo. (c) Ls. (d) Loo.

Figura 2.1: Interpretacién grafica en R? de la equidistancia entre puntos, de acuerdo a las distintas
funciones de distancia de Minkowski ([ZADBO06, Fig. 1.1]).

Casos particulares de ésta son:

Li: conocida como la distancia de bloques o distancia de Manhattan, ya que en dos dimensiones
la distancia entre dos puntos se corresponde con la distancia que se debe caminar en una
ciudad de manzanas rectangulares para llegar desde un punto al otro.

Lo: es la conocida distancia Euclidiana, y es nuestra nocién de distancia espacial. En nuestros
ejemplos sobre espacios vectoriales se usard la distancia Lo, la que se define, en particular,
como:

Q.7

Loo: conocida como distancia de Mdximo o distancia de Chebyshev, para calcularla hay que
tomar el limite de la formula de L,,, cuando p tiende a +o0. La distancia viene dada por
la mayor diferencia entre las coordenadas de los vectores. En el caso de posiciones de un
tablero de ajedrez, corresponde al nimero minimo de movimientos de la figura del rey para
ir de una casilla a otra; por ello también se la conoce como “distancia del tablero de ajedrez”.
En simbolos:

D
Loo((1,..-,2p), (Y1,---,yD)) = Ifljlx |lz; — il (2.8)

La Figura 2.1 ilustra graficamente algunos de estos ejemplos, mostrando los puntos equidistantes
a un centro p generados por las distintas variantes de las funciones, considerando puntos de un
espacio de R?.

Estas distancias se utilizan en la practica si las componentes de los vectores son independientes,
como puede considerarse por ejemplo en las evaluaciones experimentales de los indices.

2. Distancia Coseno: se basa en una medida de similitud entre dos vectores llamada similitud de
coseno que mide el coseno del angulo que se forma entre ellos. En este caso, dos vectores con la
misma orientacion tienen una similitud de coseno de 1, dos vectores a 90°tienen similitud O y dos
vectores opuestos tienen similitud -1. Sin embargo, la similitud de coseno se usa particularmente
en el espacio positivo, donde la salida esta limitada en el intervalo [0, 1].

Dados dos vectores &' y ¢/ de dimension finita D, la similitud de coseno puede derivarse usando la
férmula del producto interno Euclidiano, siendo € el angulo formado entre los dos vectores:

7 -y = ||Z|[lg]] cos 8,
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entonces, se tiene que:

- o

-y Y, Ti X yi
g D p .
AT 52 @2 x /S22, ()2

Dado que sim(Z,¥) s6lo es una medida de similitud, que en particular no cumple con la de-
sigualdad triangular, se utiliza el &ngulo formado entre los vectores Z y %. La funcién de distancia
coseno se define como d(Z, i) = arc cos(sim(Z, 7)) [BYRNI11]

sim(Z,y) = cosf =

. Distancia de Edicion: también llamada distancia de Levenshtein [Lev65, Lev66] es una de las
maneras de establecer la similitud entre cadenas de caracteres y tiene aplicaciones en diversas
areas, tales como recuperacion de texto, reconocimiento de patrones, biologia computacional y
procesamiento de sefiales [NavO1].

La distancia de edicién entre cadenas de simbolos (o palabras) se define como el nlimero mini-
mo de operaciones individuales (insercién, sustitucion o eliminaciéon de simbolos) necesario para
transformar una cadena en la otra. Claramente ésta es una funcién de distancia discreta.

. Distancia de Jaccard: es aplicable en la comparacién de conjuntos, se basa en el calculo del coe-
ficiente de Jaccard que mide la relacion entre el cociente de las cardinalidades de la interseccion y
de la union de ambos conjuntos [MRS08]. Formalmente, sean A y B dos conjuntos, el coeficiente

de Jaccard se define como:
|AN B|

d(A,B)=1-— .

La funcién de distancia de Jaccard se basa simplemente en la relacion existente entre las cardina-
lidades de la interseccion y de la unién de los conjuntos comparados.

. Distancia de Hausdorff: una medida de similitud de conjuntos, un poco mas complicada, es la
distancia de Hausdorff [HKR93], también llamada distancia de Pompeiu-Hausdorff [RWWO09]. A
diferencia del coeficiente de Jaccard, donde cualquier par de elementos de los conjuntos deben ser
o iguales o completamente distintos, la distancia de Hausdorff empareja elementos, considerando
una funcién de distancia entre elementos d.. Asi, dados dos conjuntos A y By siendo

d)(z,B) = fof d,(z,
p(z, B) [nf (z,y)
A = inf
dp(A,y) inf de(,y)
ds(A,B) = supdy(z,B)
reA
ds(B,A) = supdy(A,y)
yeB

la distancia de Hausdorff se define formalmente como:

d(A, B) = méx{ds(A, B),dy(B, A)}.

En particular, la distancia d.(z,y) definida entre elementos x e y cualesquiera de los conjuntos
Ay B puede ser una métrica arbitraria, por ejemplo la distancia Euclidiana, y es la que refleja el
dominio particular de la aplicacion. Expresado de manera més sencilla, las distancias de Hausdorff
miden el grado en el cual cada punto del conjunto “modelo” A cae cerca de algin punto del
conjunto “imagen” B y viceversa. En otras palabras, dos conjuntos A y B estan entre ellos a
distancia de Hausdorff de r si y s6lo si cualquier punto de un conjunto esta a distancia a lo mas de
r de cada punto del otro conjunto.
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Un ejemplo de aplicacion es la comparacion de formas en procesamiento de imigenes, donde cada
forma esté definida por un conjunto de puntos de R?.

La distancia de Hausdorff en general puede ser infinita. Sin embargo, si los conjuntos A y B estan
limitados o acotados, se garantiza que d(A, B) es finita.

El calculo de todas estas funciones de distancia suele requerir mucho tiempo de procesamiento. En
consecuencia, la mayoria de las técnicas de indexacion para busqueda en espacios métricos persigue
minimizar el nimero de evaluaciones de distancia.

2.2. Consultas por Similitud o Proximidad

Dado un espacio métrico (U, d), se considera un subconjunto finito del universo X C U, de ta-
mafio n = |X|, al que se denomina diccionario, base de datos, o simplemente el conjunto de objetos o
elementos.

Una consulta por similitud o proximidad se define explicita o implicitamente por un objeto de con-
sulta o “query” ¢ € U y una restriccién sobre la forma o grado de proximidad o similitud requerida,
comunmente expresada como una distancia. La respuesta a una consulta devuelve todos los objetos que
satisfacen la condicion o restriccidon de seleccidn, los cuales presumiblemente seran aquellos objetos
“cercanos” al objeto de consulta ¢ dado.

A continuacién se describen las consultas por similitud mas comunes: consultas por rango y con-
sultas de k-vecinos mds cercanos. Luego se mencionaran otras clases de consultas que pueden ser de
interés en aplicaciones sobre bases de datos métricas [ZADBO6], algunas de las cuales son de especial
interés en este trabajo.

2.2.1. Consultas por Rango

Posiblemente las consultas por rango sean el tipo mas comin de consulta por similitud. La consulta
en este caso se especifica dando un objeto ¢ € U junto con un radio de consulta r, como la restricciéon de
distancia. Este tipo de consulta consiste en encontrar todos los objetos que estén a una distancia menor
o igual que r de un objeto ¢ dado. Formalmente, una consulta por rango sera un par (q,r) siendo ¢
un elemento de U, 7 € R indicando el radio o tolerancia de la consulta y d una funcién de distancia
definida sobre los elementos de U:

(q,r) ={z € X/d(q,z) <r}.

Puede observarse, dado que ¢ € U, que no es necesario que ¢ pertenezca a la base de datos X.
La Figura 2.2 muestra graficamente esta situacién en R? y utilizando distancia Euclidiana. En algunas
aplicaciones puede ser necesario que los objetos individuales que pertenecen al conjunto respuesta sean
ordenados de acuerdo a su distancia al objeto de consulta g, estableciendo asi un ranking de los mismos.

Un ejemplo seria una aplicacién geogrifica en la que una consulta por rango podria ser: Obtener
todos las estaciones de servicio ubicadas a una distancia de a lo sumo un kilometro desde donde se
encuentra mi auto.

En el caso particular en que el radio de biisqueda sea r = 0, la consulta por rango (g, 0) se denomina
una consulta puntual o una consulta de correspondencia exacta. En esta consulta se estd buscando una

14



M4 .
@ T Mo
Uy ug o
| @ o q
@ l Uy -\/' @
Uys Q\ /,’/
i
us (@) U3
@ ug
@

Figura 2.2: Consultas por rango, partiendo desde un ¢ dado, con radio r.

copia idéntica del objeto de consulta ¢. El uso méas habitual de este tipo de consulta es en los algoritmos
de eliminacion, cuando lo que se busca es ubicar un objeto particular que pertenece a la base de datos,
para eliminarlo efectivamente de la misma.

2.2.2. Consultas de k£ Vecinos Mas Cercanos

Cuando se desea realizar una consulta por objetos similares mediante una busqueda por rango, se
debe especificar una distancia méixima que deben cumplir los objetos. Sin embargo, en muchas apli-
caciones puede resultar dificil especificar un radio sin tener algin conocimiento sobre los datos y la
funcién de distancia. Por ejemplo, en un espacio de palabras y usando distancia de edicién, puede ser
facil decidir cudl es la distancia maxima a la que se considerarian dos palabras como similares. Por
ejemplo, se puede especificar un radio » = 2, lo cual representa buscar las palabras que tengan que
hacer a lo sumo 2 operaciones de edicion respecto del elemento de consulta ¢ dado. En este caso parti-
cular la seméantica de la consulta es clara. Sin embargo, al considerar que los objetos son secuencias de
audio, una distancia es un nimero en R™ y por lo tanto no resulta f4cil especificar un umbral que indique
hasta qué punto se admite como similar a una secuencia de audio respecto de g. Si el radio de consulta
r es demasiado chico, el conjunto respuesta podria ser vacio y se deberia realizar una nueva busqueda
con un radio mayor para obtener algiin resultado. Por otra parte, si r es demasiado grande la consulta
podria ser muy costosa computacionalmente y el conjunto respuesta contendrd muchos elementos poco
significativos (muy distintos a q).

Asi, seria mas sencillo especificar la similitud respecto del objeto de consulta ¢ indicando cuéntos
elementos de los més similares se desean obtener. Entonces, una forma alternativa de buscar objetos
similares es usar las que se conocen como consultas de vecinos mds cercanos. En particular, en este
tipo de consultas se debe especificar un valor k£ que indica cuintos de los elementos mas similares a
q se desean obtener en la respuesta. Entonces, una consulta de los k-vecinos mds cercanos consiste
en encontrar los k objetos en X mas cercanos o similares a un objeto de consulta ¢ dado y se denota
con kN N(q). La abreviatura NN viene del término inglés “Nearest Neighbors”(vecinos més cercanos).
Formalmente, dado un objeto ¢ € Uy k € N, se recupera un conjunto A C X tal que la cardinalidad
Al =kyVer e ANVy € X — A,d(q,z) < d(q,y). Cabe notar que cualquier conjunto de elementos
que cumpla la condicién satisface la consulta, por lo tanto la respuesta a este tipo de consulta no es
necesariamente univoca. Asi, cuando varios objetos estdn a la misma distancia que el k-€simo vecino
mds cercano, los empates se pueden resolver arbitrariamente.

La version més elemental de esta consulta surge al querer recuperar el elemento mas cercano o
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similar a un objeto de consulta ¢ dado; es decir, el vecino més cercano a g en X. Esta consulta puede
facilmente considerarse como un caso particular de consulta kN N (g) cuando k = 1.

Particularmente, una consulta kN N puede construirse sistematicamente sobre consultas por rango.
La Figura 2.3 ilustra graficamente la bisqueda, nuevamente trabajando en R? y utilizando distancia
Euclidiana. En este caso, para hacer mas evidente el tipo de consulta, se ha graficado también el rango
necesario para encerrar al menos 5 puntos (aunque €ste realmente encierra a mas de 5 objetos). Asi es
posible observar que existirian, para esta consulta (dado ¢ y con k = 5) otras posibles respuestas.
Continuando con el ejemplo de la aplicacién geogréfica, se podria plantear la siguiente consulta: Obtener
las 3 estaciones de servicio mds cercanas a donde estd mi auto.
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Figura 2.3: Consulta de los k-vecinos més cercanos, partiendo desde un ¢ dado y un valor de k = 5.

Se dice que un algoritmo de busqueda de vecino més cercano es de rango optimo cuando el costo
de una consulta kNN (g) es exactamente el mismo que el de una busqueda por rango (g, r), donde r
es la distancia al k-€simo vecino més cercano retornado. Los algoritmos de busqueda de vecino més
cercano de rango 6ptimo pueden derivarse sistematicamente desde algoritmos de busqueda por rango
[HS00, HS03b, Sam05].

2.2.3. Otras Consultas por Similitud

Aunque las busquedas por rango y de vecinos mas cercanos son las clases de buiisquedas méas co-
munes, existen otros tipos de consultas por similitud que pueden ser de interés en espacios métricos
[ZADBO6, Het09]. De los otros tipos de consulta existentes, se describe aqui una que tiene especial
interés para nuestro trabajo: el ensamble, o por su nombre en inglés “join”, por similitud y algunas de
sus variantes.

Join por Similitud

En la actualidad existe numerosa informacion disponible desde la web, la mayoria de ella no es-
tructurada. Sin embargo, algunos servicios web requieren esta informacién como datos estructurados.
Ademas, dada la variedad de fuentes de informacién, puede ocurrir que la calidad no sea la adecuada.
Por lo tanto, un desafio importante es proveer datos consistentes y libres de errores, lo cual implica
alguna clase de proceso de limpieza o integracion de datos, basicamente implementado por medio de un
proceso denominado ensamble por similitud o join por similitud [ZADBO06].

Esto es, dadas dos bases de datos conteniendo el mismo tipo de datos, encontrar pares de objetos
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formados por un elemento de cada base de datos, tal que satisfagan algin criterio o predicado de simi-
litud. En el caso particular que ambas bases de datos coincidan, se habla de join de auto-similitud. Para
ilustrar con otro ejemplo este concepto, puede considerarse una agencia de contratacién de personal.
Por una parte, la agencia tiene un conjunto de datos de perfiles y curriculums de mucha gente que busca
trabajo. Por otra parte, la agencia tiene un conjunto de datos de perfiles de trabajos solicitados por varias
compaiiias que buscan empleados. Lo que la agencia tiene que hacer en ese caso es encontrar los pares
persona-compaiiia, los cuales compartan un perfil similar.

Formalmente, utilizando notacién propia de base de datos, la operacioén de join por similitud entre
dos bases de datos A C Uy B C U, considerando que el criterio de similitud que deben satisfacer los
pares de elementos es ®, puede definirse como:

ANXgB={(z,y)/(x e ANy eB)AP(z,y)} CAxB

En el caso particular del auto-join por similitud sobre una base de datos A C U, se tendria que:

AXgp A= {(z,y)/z,y € AND(2,)} C A

A modo de ejemplo, el join natural de bases de datos tradicionales puede considerarse como un join
por similitud en el que el criterio de similitud particular utilizado es la igualdad.

Algunas de las posibles variantes del join por similitud entre dos bases de datos métricas A C Uy
B C T, son:

Join por rango: dado un radio o umbral r > 0 encontrar todos los pares de objetos a distancia a lo
mas r entre si; es decir, la operacion de join por similitud donde el criterio de similitud es & =
d(x,y) < r.En este caso, se lo denota como A X, B por simplicidad. En el caso particular que
r = 0, el join por rango coincide con la nocién tradicional del join natural de bases de datos
relacionales.

Join de k-vecinos mds cercanos: encontrar los pares de elementos de A x B tales que existen & pa-
res por cada elemento = de A, formados por x y cada uno sus k vecinos mas cercanos en B
[PRO9]. El join de k-vecinos mds cercanos se denota como A Xny B, en este caso Vax €
A, existen k pares de la forma:(x,y;),Vy; € kNN(a) C B. Claramente, |A Xyyy B| = nk
si |A| = ny |B| > k. Formalmente se define como:

A Mk‘NN B= {(‘Tayl)a (%?/2),- ey (5Cayk;)/55 € Aayz S kNN]B(CC)}

Join de k pares de vecinos mds cercanos: encontrar los k pares de elementos mas cercanos entre si de
A x B. Se denota con A X; B. Formalmente, sea k € N, A Xy B = S C A x B tal que la
cardinalidad |S| = ky V(z,y) € S AV(v,w) € (A xB) — S,d(x,y) < d(v,w). Notar que,
tal como ocurria con la consulta de kN NV, satisface la consulta cualquier conjunto de pares que
cumpla la condicidn, por lo tanto la respuesta a este tipo de consulta no es necesariamente univoca.
Asi, cuando varios pares de objetos de A x B estidn a la misma distancia que el k-ésimo par mas
cercano, los empates se pueden resolver arbitrariamente.

Cabe destacar que la operacion de join por similitud no es siempre simétrica. Dados A C Uy B C U,
puede ocurrir que A Xg B # B Mg A. Ademas, a diferencia de la operacion de join tradicional sobre
bases de datos relacionales, el resultado de la operacidon no es un conjunto de objetos del mismo tipo de
los conjuntos de objetos a los que se aplica; es decir, en la operacion de join tradicional los operandos y el
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Figura 2 .4: Diferencia entre las variantes de la operacion de join por similitud ([BK04, Fig. 1]).

resultado son relaciones, mientras que en la operacién de join por similitud los operandos son conjuntos
de objetos y el resultado es una relacién binaria definida entre ellos (conjunto de pares de objetos).

La Figura 2.4 ilustra los tres tipos de operaciones de join sobre las bases de datos A C R? y B C R?
y utilizando distancia Euclidiana. Se puede observar la diferencia entre el resultado de un join por rango
(con radio ), un join de k£ vecinos mas cercanos (considerando k£ = 2) y un join de k-pares de vecinos
mas cercanos (considerando k = 4): Esta figura se basa en la Figura 1 de [BK04].

Se pueden construir algoritmos para resolver las variantes de join por rango X,., entre dos bases de
datos A C Uy B C U, sobre la base de resolver consultas por rango en B ((a, r)p) para cada elemento
a € A. De la misma manera, se pueden obtener algoritmos para resolver el join de k vecinos mas
cercanos Xy entre A y B, resolviendo consultas de kNN en B (kN Ng(a)) para cada a € A. Mas
adn, es posible obtener el mismo conjunto de pares de un join por rango A X,. B, si se arman los pares
(a,b) tales que a € (b,7)a; es decir, mediante consultas por rango (b, ), para cada elemento b € B.
Sin embargo, esto mismo no es aplicable para el join de k£ vecinos mas cercanos A Xy B, dado que
mediante consultas kN N (b) para todo b € B, la respuesta seria distinta; es decir:

AXuny B = {(z,v1), (z,y2),..., (z,yx)/z € A,y; € kNNp(x)}
7é {(901,3/), (x27y)7' EE (xk,y)/y €B Nx; € kNNA(y)}

Para poder conseguir armar los mismos pares que A X vy B, realizando consultas desde elementos
b € B enlabase de datos A, se deberian realizar consultas que recuperaran para cada b € B los elementos
a € A que tengan a b entre sus k vecinos mas cercanos. A este tipo de consulta se la denomina consulta
de k vecinos mds cercanos inversos y se la denota como kRN N *. Entonces, se podrian armar los
pares (a, b) tales que a € kRN N (b). Por otra parte, aunque para calcular A X B se podrian obtener
algoritmos basados en consultas de k£ vecinos mas cercanos de elementos de A sobre la base de datos B,
posiblemente serian muy ineficientes porque sélo se estan buscando k, y no |A| k, pares de elementos.

2.3. Estrategias de Basqueda en Espacios Métricos

Para resolver una consulta por similitud, se deben encontrar todos aquellos elementos en X que sean
similares a un elemento ¢ del universo U. Para ello simplemente se podria recorrer todo el conjunto X
de principio a fin calculando la distancia de cada elemento a ¢ (algoritmo de fuerza bruta). Sin embargo,
se compararia a ¢ con una gran cantidad de elementos que no hubiera tenido sentido considerar por
la enorme distancia que tienen a ¢, y ésas son evaluaciones o consultas que es posible ahorrarse si los

3Formalmente, dado un objeto ¢ € Uy k € N, kRN N(q) recupera un conjunto A C X tal que Vo € A, q € kNN (z).
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elementos en X hubiesen tenido algtn tipo de organizacion o informacidén que permitiera descartarlos
sin necesidad de compararlos directamente con q.

En consecuencia, es necesario preprocesar el conjunto X para construir una estructura de datos o
indice, de manera tal de disminuir la cantidad de evaluaciones de distancia llevadas a cabo durante las
busquedas. Los algoritmos que permiten realizar esta tarea son los llamados algoritmos de indexacion,
y es importante que éstos sean lo mas eficientes posible. Todos los algoritmos de indexacidn particionan
de alguna manera el conjunto X en subconjuntos mas pequefios. Se construye el indice para permitir
determinar un conjunto de subconjuntos candidatos donde se pueden encontrar los elementos que for-
man parte de la respuesta a la consulta. Durante la consulta, se busca en el indice para encontrar los
subconjuntos relevantes, para luego inspeccionarlos exhaustivamente.

Todas estas estructuras trabajan sobre la base de descartar elementos usando la desigualdad trian-
gular (la dnica propiedad que nos permite ahorrar evaluaciones de distancia). Notar que el preproceso
para indexar X insumird un tiempo, pero vale la pena invertirlo ya que se realiza una Unica vez para un
mismo conjunto X y, en cambio, se espera que se efectden varias consultas por similitud sobre el mismo
indice.

El tiempo total 7" para responder a una consulta se puede calcular mediante la férmula:
T = N° evaluaciones de d() * complejidad de d() + tiempo extra CPU + tiempo E/S

Por supuesto, se desea mantener un 7" tan pequefio como sea posible, para que se consideren efi-
cientes las busquedas. Pero, sucede que en algunos casos evaluar d() es tan costoso que todas las demas
componentes de la férmula de costo se pueden ignorar. Sin embargo, cuando se trabaja con conjuntos de
datos masivos donde es necesario almacenar datos y/o indice en memoria secundaria, la componente de
tiempo de E/S también afecta significativamente los tiempos de resolucion de las consultas y no se puede
ignorar. Aunque ésta seria la ecuacion utilizada para calcular los tiempos o costos de buisquedas en el
presente trabajo, la medida de complejidad de los algoritmos que se utilizara serd la cantidad de evalua-
ciones de la funcion de distancia si sélo se trabaja en memoria principal y la cantidad de evaluaciones
de la funcion de distancia y la cantidad de operaciones de E/S cuando se usa almacenamiento sobre
memoria secundaria, dejando de lado el costo de uso de CPU y otras medidas posibles.

Los criterios utilizados para descartar objetos y asi no tener que compararlos con el objeto de busque-
da, son un elemento clave para reducir el niimero de evaluaciones de la funcién de distancia cuando se
utilizan métodos de busqueda por similitud sobre espacios métricos.

2.4. Algoritmos de Indexacion

Como se ha mencionado, todos los algoritmos de indexacién particionan el conjunto o base de datos
X en subconjuntos. Se construye el indice para determinar un conjunto de subconjuntos candidatos, que
pueden tener elementos de interés para la consulta. Entonces, ante una consulta, se busca en el indi-
ce para encontrar los subconjuntos relevantes y luego se inspeccionan exhaustivamente todos ellos. El
costo de encontrar los subconjuntos candidatos es conocido como la complejidad interna del algoritmo
de busqueda, y el costo de examinar exhaustivamente esos subconjuntos candidatos es la denominada
complejidad externa del algoritmo. Cabe recordar también que todas estas estructuras trabajan sobre la
base de descartar elementos usando la desigualdad triangular.

Los algoritmos de indexacién en espacios métricos generales se pueden dividir de acuerdo a dife-
rentes criterios. Se mencionan aqui algunos de los criterios que son aplicables en este trabajo:
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Por el tipo de estrategia de indexacion que usan: algoritmos basados en pivotes y algoritmos basa-
dos en particiones compactas (ver [CNBYMO1] para un anélisis mas detallado).

Por el tipo de almacenamiento para el que estan disenados: para memoria principal y para memo-
ria secundaria.

Por el tipo de respuesta que dan a las consultas: algoritmos de biisqueda por similitud exactos y al-
goritmos de biisqueda por similitud aproximados.

Por si admiten o no actualizaciones en la base de datos: algoritmos estdticos y algoritmos dindmi-
cos.

Asi, en el caso general, un algoritmo de indexacion va a pertenecer a una de las clases de acuerdo
al criterio que se considere. Sin embargo, puede suceder que un algoritmo combine alternativas de la
misma clase, porque posea caracteristicas combinadas. Por ejemplo, existen algoritmos que combinan
pivotes con particiones compactas, como el PM—tree [SPS04]; o algoritmos que permiten resolver efi-
cientemente consultas por similitud exactas, pero también son capaces de responder eficientemente a
consultas por similitud aproximadas, como las propuestas para LC planteadas en [BNO4].

El objetivo comun de cualquiera de estos algoritmos es reducir al minimo el nimero de evaluaciones
de distancia necesarias para responder a las consultas. Por lo tanto, los criterios utilizados en cada caso
para descartar objetos y asi no tener que calcular su distancia al elemento de la consulta ¢, son un
elemento clave para reducir el nimero de evaluaciones de distancia.

24.1. Estrategias de Indexacion

Como se ha mencionado, las estrategias de indexacién mas comunes son las basadas en pivotes y
las basadas en particiones compactas [CNBYMO1], aunque también existen algoritmos que combinan
ambas. Se analizan y describen brevemente aqui cada una de ellas, junto con los criterios que en ellas se
emplean para evitar algunos calculos de distancia.

Algoritmos Basados en Pivotes

La idea es utilizar un conjunto P = {p1,p2,...,pm} C U de m elementos distinguidos llama-
dos “pivotes” y almacenar, para cada elemento = de la base de datos, su distancia a los m pivotes
(d(x,p1),...,d(x,pm)). Se suele llamar a las distancias (d(z,p1),...,d(x,py)) la firma de x y se
denota como o ().

Dada una consulta (g, ), se calcula su distancia a los m pivotes: o(q) = (d(q,p1),...,d(q,pm));
es decir, la firma de ¢. Luego para cada elemento x € X, si para algin pivote p; se cumple que
|d(q,pi;) — d(x,p;)| > r, entonces por la desigualdad triangular se sabe que d(q,z) > ry, por lo
tanto, no es necesario evaluar explicitamente d(x, q) porque su distancia desde ¢ serd mayor que 7 (ver
Lema 1). Los elementos que no se puedan descartar por medio de esta regla se deben comparar directa-
mente contra la consulta q.

Otra manera en que puede verse esta estrategia es considerando que se transforma la base de datos
original X en otra, que estd incluida en R"", compuesta de las firmas de los objetos de X; es decir,
vectores de m distancias para cada uno de los x € X. En este nuevo espacio transformado, se puede
definir una nueva funcién de distancia D : R™ x R™ — R de la siguiente manera:

D(o(x),0(y)) = 1%{?21 |d(x,p;) — d(y,pi)| Yo,y € X

20



De esta manera, se puede enunciar el siguiente resultado util:

Lema 3 Dado un conjunto de m pivotes P = {p1,p2,...,pm}, para todo x,y € X, tal que
o(x) = (d(x,p1),...,d(x,pm)) yo(y) = (d(y,p1),--.,d(y,pm)), se cumple que:

D(o(x),0(y)) < d(z,y)

Demostracion:

Por aplicacién del Lema 1, tomando a p; como z, se tiene que:
|d(x, p;) — d(pi,y)| < d(z,y)

Como esta desigualdad se cumple cualquiera sea el pivote p; € P, en particular se va a cumplir
para el pivote p; que maximice la diferencia |d(x,pj) — d(p;, y)|; es decir, para méax<;<p, |d(z,p;) —
d(y,p;)|. Pero como ésa es la definicién de D(o(z),o(y)), entonces reemplazando se llega a que:

D(o(x),o(y)) = mdx |d(x,pi) = d(y,pi)| < d(z,y)

O

En particular, esta medida de distancia D puede considerarse como la distancia L, sobre el espacio
transformado de R™. Si ya se ha calculado la firma para cada elemento x de la base de datos y se
conocen las distancias de ¢ a los m pivotes o(q) = (d(¢,p1),.--,d(q,pm)), que son las distancias
que intervienen en el cdlculo de las cotas inferiores, puede determinarse si un x se debe descartar o no
de la lista de candidatos sin realizar célculos de distancia adicionales, porque estd garantizado que si
D(o(x),0(q)) < d(z,q) y ademas se cumple que D(o(z),0(q)) > r, entonces se puede afirmar que
d(xz,q) >r.

Un indice genérico de pivotes almacena para cada x € X su firma, o sea su distancia a los m pivo-
tes de P, (d(z,p1),...d(z,pm)), por lo que un indice consiste de mn distancias, siendo |X| = n. En
una bisqueda es necesario computar la firma de ¢, que son las m distancias d(q, p;), entre los pivotes
y la consulta, para poder aplicar la condicién de exclusion. Asi, la complejidad interna del algorit-
mo es una complejidad fija m, si existe un nimero fijo de pivotes. La lista de elementos candidatos
{z1,...,25} C X que no pueden ser descartados por la condicién de exclusién, deben ser comparados
directamente contra la consulta ¢, porque el hecho de que no se los pueda descartar no significa que
estardn necesariamente en la respuesta. Esas s evaluaciones de distancia d(acj, q),con 1 < j < s,co-
rresponden a la complejidad externa del algoritmo. La complejidad total del algoritmo de bisqueda es
la suma de ambas complejidades, m + s evaluaciones de distancia.

Por lo tanto, en este indice genérico de pivotes al aumentar el nimero de pivotes m crece el espacio
necesario y la complejidad interna m del algoritmo, pero como mejoran los limites inferiores usados
para descartar elementos sin necesidad de calcular distancias, es esperable que decrezca la complejidad
externa s. Sin embargo, el uso de demasiados pivotes puede hacer que la complejidad interna sea de-
masiado grande para ser conveniente. Por consiguiente se dice que existe un compromiso, frente a la
eficiencia en las busquedas, entre espacio y tiempo. Generalmente, la cantidad de pivotes es restringi-
da por el espacio de memoria disponible para almacenar la estructura de datos, aunque en otros casos
implicitamente puede restringirse por la distribucién de distancias del espacio [BFPRO6].

Al conocer la distancia de un pivote p; € P a todos los elementos de la base de datos, cuando se
considera una consulta por rango (g, r), se pueden clasificar los elementos en tres grupos: (1) los que
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estan cerca de p; pero su distancia a ¢ va a ser mayor que 7, (2) los que pueden estar a distancia a lo mas
r de q y (3) los que estan lejos de p; y su distancia a ¢ serd mayor que r. Los elementos de las zonas
(1) y (3) se descartardn sin compararse directamente con g. La zona (2) contendra el conjunto de los
elementos candidatos a estar incluidos en la respuesta, porque a esos elementos dicho pivote no es capaz
de descartarlos.

La Figura 2.5 ilustra la situacion para el pivote p;, resaltando la zona que no se puede descartar (parte
coloreada), formada por una corona circular con radio inferior d(p;, q¢) — r y radio superior d(p;, q) +r.
Esta zona contiene todos los elementos que para el pivote p; pueden cumplir con el criterio de bisqueda
(el conjunto {x3, x4, x5}), lo cual incluye a todos los elementos que efectivamente estarian en la zona
de consulta (g, r) (en este caso s6lo x5) y a otros que pueden no estarlo (en este caso x3 y x4), lo que
en la figura se traduce en que la corona circular contiene al circulo que representa la biisqueda por rango
(g,7). Los elementos a descartar serian {x1, xo, ¢, x7}.

@*6

Figura 2.5: Zonas para el pivote p; respecto de una consulta (g, 7).

Siaun elemento x € X no se lo puede descartar mediante un pivote p; € IP, se prueba descartarlo por
otro; ya que por desigualdad triangular, para cada elemento x se pueden obtener tantas cotas inferiores
como pivotes tenga P. Entonces, si |P| = m, hay m posibilidades de descartar a cada elemento de X.
Por lo tanto, considerando el Lema 3, en una consulta (g, ) un elemento x € X aparecera en la lista de
candidatos si se cumple que:

D(o(z),0(y)) = glgg ld(q,pi) —d(pi,x)| <

Como se menciond, cada pivote genera sus propias zonas, por lo cual a medida que se consideran
otros pivotes, se pueden descartar més elementos porque los objetos que no se pueden descartar son
los que pertenecen a la interseccion de los anillos que representan las zonas de no descarte de cada
pivote. Es decir, cuando se van aplicando diferentes pivotes disminuye la zona total a considerar para
dicha consulta, porque es la interseccion de todas ellas, con lo cual se disminuye la lista de candidatos.
Entonces, la utilizaciéon combinada de las zonas de no descarte del conjunto total de pivotes P permite
descartar con seguridad mas elementos. La Figura 2.6 muestra el detalle de la zona a considerar para la
consulta presentada (zona sombreada), que se obtiene considerando el conjunto de pivotes P = {p1, p2},
para la consulta (¢,r) dada. En este ejemplo puede observarse como se puede reducir drasticamente
la zona en la que no pueden descartarse elementos, lo cual redundaria posiblemente también en una
reduccidn significativa de la cardinalidad de la lista de candidatos.

Existen distintas propuestas, ademas de la seleccion aleatoria, para cémo elegir el conjunto P de
pivotes [BNCO03, BFPROG6]. El nimero de pivotes a elegir, como ya se menciond, puede determinarse
como un nimero fijo m en funcion del espacio disponible, o como una cantidad variable en funcion de
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Figura 2.6: Zona no descartada conjunta para el conjunto de pivotes P = {p1,ps}.

la distribucioén de distancias de la base de datos [BFPRO6]. Sin embargo, otra caracteristica que puede
distinguir a los indices basados en pivotes es si usan una estructura de datos auxiliar (por ejemplo:
un arbol o un arreglo) y qué datos almacenan. Ademas, ellos se pueden diferenciar también por si el
conjunto de pivotes es global (es decir, para todos los elementos de la base de datos se usan los mismos
pivotes) o locales (es decir, dentro de cada clase en que se divide el conjunto mediante el indice se
considera un conjunto de pivotes distinto).

La eleccion de los pivotes juega también un rol clave en la eficiencia de las posteriores consultas. La
Figuras 2.7 y 2.8 muestran dos ejemplos para la misma consulta (g, r) considerando un conjunto mayor
de pivotes P = {p1,p2} U {ps}. Como se puede observar en Figura 2.7 la zona de elementos que no se
podrén filtrar no disminuye significativamente respecto de lo filtrado con s6lo {p1, p2} (Figura 2.6). Por
otra parte, la Figura 2.8 ilustra una situacion distinta con otro conjunto de tres pivotes P = {p1, p2, ps},
siendo ps mejor seleccionado, que consigue disminuir significativamente la zona de no descarte para la
consulta respecto de la situacién de la Figura 2.6.

Figura 2.7: Zona de no filtrado para un conjunto de tres pivotes, con dos pivotes similares entre si.

Algoritmos tales como AESA [Vid86], LAESA [MOVY4], Spaghettis y sus variantes [CMBY99,
NNO97], FQ-trees y sus variantes [BYCMWO94], FQ-arrays [CMNO1] y SSS [BFPRO06], son casi las
implementaciones mas directas de esta idea. Entre ellos difieren basicamente en la cantidad de pivotes
que seleccionan, en la estructura extra que utilizan para reducir el costo de CPU de encontrar los puntos
candidatos, en la manera de elegir los pivotes, pero no demasiado en el nimero de evaluaciones de
distancia que realizan.
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Figura 2.8: Otra zona de no filtrado para un conjunto de tres pivotes, con pivotes no similares entre si.

Algoritmos Basados en Particiones Compactas

El otro enfoque para resolver las busquedas por similitud en espacios métricos son los algoritmos
basados en particiones compactas. Los mismos consisten en dividir el espacio subyacente en zonas o
regiones tan compactas como sea posible. Normalmente esa division se realiza recursivamente, y se
almacena un punto representativo (“centro”) ¢ € X para cada zona, mas algunos pocos datos extras
que permitan descartar rapidamente la zona durante la bisqueda. Dada una consulta por rango (q,r),
se denomina “bola” de la consulta ¢ al conjunto de puntos que se encuentran a distancia a lo mas r
de q. Por lo tanto, el objetivo de este enfoque es que en el proceso de busqueda puedan descartarse
completamente todos los elementos de algunas de estas zonas, porque ellas no intersectan la bola de la
consulta. Se suelen usar dos criterios para delimitar las zonas del espacio: criterio de radio de cobertura
y criterio de hiperplano [CNBYMO1]. En ambos casos se considera un objeto distinguido ¢ € X para
cada zona, al que se denomina centro, en funcion del cual se determinard qué elementos pertenecen a
dicha zona. En general, los elementos de la zona de ¢ serdn elementos similares a él.

Criterio del Radio de Cobertura: en este caso se considera que se puede particionar al espacio,
respecto del centro ¢y de una distancia de corte o radio m, en dos subconjuntos: X, (elementos internos)
y Xg (elementos externos) *. El contenido de cada uno de estos conjuntos corresponde a:

» X ={z eX/d(z,c) <m}

» Xp={zeX/d(z,c) >m}

La Figura 2.9 ilustra un conjunto de elementos en R?, utilizando distancia Euclidiana, donde se
observa la particion del espacio con respecto a un objeto ¢ € X y una distancia m.

*Se usan aqui los subindices L por izquierdo (“Left”) y R por derecho (“Right”), por ser la posicién en el histograma de
distancias respecto de ¢ de cada zona considerando la distancia m.
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Figura 2.9: Particién de un espacio en R?, desde un centro ¢ con radio m.

Considerando esta forma de particionar, cada zona almacena su centro c y su radio de cobertura
re(c), el cual es la maxima distancia entre el centro ¢ y un elemento de su zona Xy,. El nimero de zo-
nas se incrementa eligiendo otros centros, o bien desde el inicio, o bien particionando recursivamente
una region. Si durante una busqueda (g, ) se cumple que d(q,c) — r > rc(c), entonces no es nece-
sario considerar los elementos de la zona correspondiente al centro ¢, porque no son relevantes para la
consulta.

La Figura 2.10 ilustra, para el ejemplo de la Figura 2.9, la situacién de una consulta (¢, r) en la
que la zona de centro ¢ puede descartarse porque no puede contener elementos que puedan pertenecer
a la bola de consulta. En este caso, claramente como d(g,c) — r > rc(c) se puede observar que no hay
interseccion entre ambas zonas.

. lo=7

Figura 2.10: Situacién de una bisqueda (q,r) que no debe examinar la zona con centro ¢ y radio de
cobertura 7.

El siguiente lema formaliza las distintas cotas para la distancia entre un objeto de consulta q y
cualquier elemento = que pertenezca a la zona con centro c y radio 7. [Arel2].

Lema 4 Sean c,x € X tales que c es el centro de una zona cuyo radio de cobertura es r. y x es un
elemento de la zona de c; es decir d(x,c) < r.. Dado q € U se tiene que:

méx{d(q, C) — Ty 0} < d(Qa ':C) < d(Qa C) +re
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Demostracion:

Dado que d cumple la propiedad triangular, se tiene que:
d(q,c) < d(q,x) +d(z,c)
entonces despejando se cumple que:

d(q’ C) - d(Qa :C) < d(SC, C)

Sin embargo, por hipdtesis se sabe que d(z, c) < r.y entonces:
d(q,c) —d(q,z) < d(z,c) <re

por lo tanto:
d(Qa C) —Te < d(Qa ':C)

lo que combinado con las propiedades de la funcién de distancia, permite deducir la cota inferior:

méx{d(q,c) — 1.0} <d(g,x)

Nuevamente haciendo uso de la desigualdad triangular y de la definicion de radio de cobertura, se
logra deducir la cota superior para d(q, x):

d(q,z) <d(q,c) +d(c,z) <d(q,c)+rc
O

Por lo tanto, si el espacio se ha particionado usando el criterio de radio de cobertura, con estas cotas
basta para determinar si se debe revisar o no cualquier zona con centro ¢ y radio r. para una consulta

(q,7),

Criterio de hiperplano: este criterio es el mas bésico y el que se corresponde mejor con la idea de
compacticidad [CNBYMOLI]. Se selecciona un conjunto de centros C = {cy,..., ¢, } y se coloca cada
elemento de la base de datos dentro de la regién de su centro mas cercano. Las areas se delimitan con
hiperplanos 'y las zonas son analogas a las regiones de Voronoi en espacios vectoriales.

La Figura 2.11 ilustra una situacién en R? y con distancia Euclidiana, donde puede observarse un
hiperplano que divide las zonas de dos centros c; y c2. Los objetos se han coloreado dependiendo de la
zona a la cual pertenecen.

SeaC = {cy, ..., ¢y} el conjunto de centros. La zona de ¢; corresponde al conjunto {z € X/d(z,¢;) <
d(z,cj), Vj # i}.En caso de empate, un elemento podra asignarse a cualquiera de las zonas cuyos cen-
tros se encuentran a igual distancia. Durante una busqueda (g, r) se evaldan d(q,c1),...,d(q,cm), se
elige el centro ¢ € C mads cercano a ¢ y se descarta cada zona cuyo centro ¢; satisfaga que d(q,c¢;) >
d(q,c) + 2r, porque su drea de Voronoi no puede intersectar la “bola” de la consulta. Nuevamente aqui,
el poder descartar una zona se basa también en el hecho de que la bola de consulta no intersecte dicha
zona. Siendo c el centro més cercano, se puede descartar la zona de ¢; si lo més cerca que puede estar un
elemento de la bola de consulta respecto de ¢; cae méas alld de la zona de ¢; (limitada por los hiperpla-
nos). Lo més cerca que puede estar un elemento en la bola de consulta respecto de ¢; seria d(q,¢;) —ry
si esa distancia es mayor que d(q, ¢) + r; en simbolos: d(q, ¢;) — r > d(q, c) + r, dicha zona puede ser

SEn particular en R? el hiperplano se define como la recta que divide al plano en dos mitades.
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Figura 2.11: Particién por hiperplano de un espacio en R?, respecto de dos centros.

completamente descartada porque todos los elementos de la bola de consulta no caen en la zona de c;.
Otra manera de considerar esta condicién es si d(q, ¢;) — d(g,c) > 2r.

La Figura 2.12 muestra, para el ejemplo de la particion ilustrada en la Figura 2.11, la situacion de
una consulta (g, 7). Como puede observarse, el centro més cercano a g es ps. Lo mas alejado que puede
estar un elemento de la bola de consulta respecto de po es a distancia d(q, p2) + 7. Lo mds cerca que
puede estar un elemento de la bola de consulta respecto de p; es a distancia d(q, p;) — r. Sin embargo,
como d(q,p1) —r > d(q,p2) + r todos los elementos en la bola de consulta estan mds cerca de ps que
de p; y asi la bola de consulta no intersecta a la zona de p; y puede descartarse completamente.

T

P dipy, @+’

Figura 2.12: Situacién de una bisqueda (g, r) que no debe examinar la zona correspondiente al centro
p1, de acuerdo al criterio de hiperplano.

El siguiente lema permite determinar una cota inferior para utilizar en las busquedas, cuando se ha
particionado el espacio por hiperplanos [ZADBO0G6].

Lema 5 Sean los objetos x,c,c; € U tal que se cumple que d(c,z) < d(c;,x). Dado un objeto de
consulta q y conociendo las distancias d(q,c) y d(q,c;), se puede establecer una cota inferior para
d(q,x) mediante:

MAX { d(q7 C) - d(q7 Ci)
2

,0} < d(q, z)

Demostracion: Por las propiedades de la funcién de distancia de desigualdad triangular y simetria se
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obtiene que:
d(q,c) < d(q, ) + d(c,x)

despejando se tiene que:
d(q,c) —d(g,z) < d(c,x)

aplicando nuevamente las propiedades de desigualdad triangular y simetria:
d(ci,z) < d(ci, q) +d(q,z) = d(q, ;) + d(q, z)
aplicando la hipétesis que x cumple que d(c, x) < d(c;, z), se obtiene que:
d(q,c) —d(g,z) < d(c,x) < d(c;,x) < d(q,c;)+ d(q,x)
y asi, aplicando transitividad de la desigualdad y despejando, se llega a que:

d(q,c) —d(q,c;) < 2d(q,x)

Sid(q,c) — d(q,c;) > 0, quiere decir que d(q, c) > d(q, ¢;), lo que implica que el punto g estd mas
cerca de ¢; que de c. En otro caso d(g,c¢) — d(q,¢;) <O0.

O

La Figura 2.13 ilustra ambos criterios de particionado en un espacio de ejemplo en R?, usando
distancia Euclidiana. Para el ejemplo del criterio del radio de cobertura se muestra una particiéon de
acuerdo a los centros C = {1, z9, 3,24, 25}. En el caso del ejemplo del criterio de hiperplanos, se
muestra el diagrama de Voronoi del espacio en R? utilizando el mismo conjunto de centros C.
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(a) Particion por radios de cobertura del espacio. (b) Particion por hiperplanos del espacio.

Figura 2.13: Criterios utilizados para particiones compactas.

Recapitulando sobre las estrategias de particionado anteriormente expuestas, durante una busqueda
por rango (g, ), para descartar una zona con centro ¢; en cada uno de los criterios se debe cumplir con:

= Criterio de radio de cobertura: siendo 7, el radio de cobertura de la zona:

d(g,c;) —re;, > o expresado de otra forma: d(q,ci) —r >re
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= Criterio de hiperplano: siendo c el centro més cercano a ¢:

d(q,c;)—d(q,c) > 2r o expresado de otra forma: d(q,ci)—r > d(q,c)+r

En la Figura 2.14 se muestra la situacion de basquedas (g, ) sobre las particiones del espacio ilus-
tradas en la Figura 2.13, de acuerdo al criterio de radio de cobertura (Figura 2.14(a)) y al de hiperplano
(Figura 2.14(b)). En la Figura 2.14(a), se pueden descartar las zonas con centro xo, 3 y 5, pero no
las zonas de x1 y de x4 porque intersectan con la bola de consulta. Por otra parte, en la consulta que se
muestra en la Figura 2.14(b), se pueden descartar las zonas de x; y x4, pero no las zonas que correspon-
den a los centros x2, 3 y 5. A modo de ejemplo, se repasa el motivo por el que puede descartarse la
zona que se indica en cada caso:

= En la Figura 2.14(a): la zona de x5 puede descartarse porque d(zs,q) — r > 7cgy, se puede
observar esto grificamente porque se ha detallado tanto el valor de d(z5) — r como el radio de
cobertura de la zona de z5.

= En la Figura 2.14(b): la zona de z4 puede descartarse porque d(x4,q) —r > d(x2,q) + r, siendo
x5 el centro mas cercano a q.

Las técnicas se pueden combinar, algunas que usan sélo hiperplanos son los Generalized-Hyperplane
Trees (GHT) y sus variantes, y los Voronoi Trees (VT). Existen técnicas que usan solamente el radio de
cobertura son los M—Trees, las Listas de Clusters y los Bisector Trees (BST). Los Arboles de Aproxima-
cion Espacial (SAT y DSAT) usan ambos criterios. Otros, como los Geometric Near-neighbor Access
Trees (GNAT), no utilizan ninguno de los criterios anteriores.

Combinando Particiones Compactas con Pivotes

Existen algunos indices que combinan ambas ideas dividiendo el espacio en zonas compactas y al
mismo tiempo almacenando las distancias a algunos elementos distinguidos o pivotes.

El D-index [DGSZ03a, Doh04] divide el espacio en particiones separables de bloques de datos y
las combina con estrategias basadas en pivotes para decrementar los costos de E/S y evaluaciones de
distancia realizadas durante las bisquedas. Soporta ademas almacenamiento en memoria secundaria,
como asi también eliminaciones de elementos. Sin embargo, la adaptacién del D-index a aplicaciones
particulares no es un proceso de parametrizacion trivial.

Otro ejemplo es el Antipole-Tree, presentado en [CFPT05]. Aunque los autores aseguran que soporta
inserciones y eliminaciones, no se aclara como las pueden llevar a cabo eficientemente. Otra complica-
cion es que la estructura no es tampoco facil de parametrizar y los autores no mencionan como mantener
una buena parametrizacion bajo un régimen dindmico de operaciones.

Otros ejemplos en este grupo se obtienen al agregar pivotes a alguna estructura basada en particiones
compactas, tal como lo hace el PM-Tree [SPS04] y el MX-Tree [JKF13], las cuales se basan en la
estructura del M-Tree [CPZ97].

24.2. Almacenamiento

Existen en la actualidad un gran nimero de estructuras de datos para espacios métricos. Sin embargo,
la mayoria de ellas estan disefiadas para memoria principal, por lo cual se preocupan principalmente de
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(b) Descarte por hiperplanos.

Figura 2.14: Descarte en una bisqueda por rango (¢, r) de acuerdo a los distintos criterios.

minimizar la cantidad de evaluaciones de distancia que se realizan en construccién y en busqueda. Sin
embargo, existen aplicaciones sobre conjuntos de datos masivos donde, por el tamaifio de los datos a
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memoria secundaria. Dado que el dispositivo mds cominmente utilizado para memoria secundaria es
el disco, y que por su tecnologia los tiempos necesarios para realizar sobre ellos operaciones de E/S
no pueden despreciarse, las estructuras para memoria principal no resultan eficientes para aplicaciones
sobre conjuntos masivos de datos.

Algunas pocas estructuras para bisqueda en espacios métricos han sido disefiadas especialmente
para memoria secundaria, las cuales consideran la eficiencia considerando la cantidad de célculos de
distancia y a su vez la cantidad de operaciones de E/S necesarias para realizar las operaciones de interés.
Entre ellas se pueden mencionar al M—Tree [CPZ97],y sus variantes el Slim—Tree [JTSF00], el PM—Tree
[SPS04] y el MX-Tree [JKF13], el D-index [DGSZ03a], las variantes del DSAT para memoria secun-
daria DSAT+ y DSAT* [NR09, NR16], las variantes del DSATCL [BRP10] para memoria secundaria
DSATCL+, DSATCL* [BPR12] y el EGNAT [UNO3, NU11] y las nuevas versiones dindmicas de LC
[CNO5] para memoria secundaria DLC y DSC [NR14,NR16] . Otras estructuras como la Aproximacion
Basada en Permutaciones (PBA) [CFNO8] o SSS [BFPR06] admitirian una implementacion eficiente en
memoria secundaria.

2.4.3. Tipo de Respuesta

La mayoria de los indices existentes buscan disminuir el nimero de evaluaciones de distancia, y en
algunos casos de operaciones de E/S, al responder a consultas por rango o de k£ vecinos mas cercanos,
en las cuales se debe responder el conjunto de “todos” los objetos de la base de datos X que cumplen
con el correspondiente criterio de similitud. En este caso, se dice que la respuesta a las consultas por
similitud es “exacta”.

Sin embargo, en muchas aplicaciones es aceptable llevar a cabo una bisqueda por similitud “no
exacta”, donde se intercambia precision o determinismo en la respuesta por un desempefilo mejorado
[ZADBO06, Sam05, CNBYMO1]. Esta alternativa a la bisqueda por similitud exacta se llama biisqueda
por similitud aproximada [CP10] y comprende los algoritmos aproximados [KL04] y los probabilisticos
[Cla99, KRO2, CP00O, CP02, CNO3, BN0O4, CFNOS].

La idea general de los algoritmos de aproximacién es permitir relajar la precisién en la respuesta a
una consulta a fin de obtener mayor eficiencia en la complejidad de tiempo de la consulta (evaluaciones
de distancia y/u operaciones de E/S). Mas atn, para la consulta se especifica un parametro de precision e
para controlar cuén lejos (en algiin sentido) se admite que el resultado de la consulta se aleje del resultado
correcto. Un comportamiento razonable para este tipo de algoritmos es que se aproxime asintéticamente
a la respuesta correcta a medida que e se aproxime a cero, y complementariamente el algoritmo de
busqueda es més rapido, perdiendo precision, a medida que € se aleja de cero. Por lo tanto, el éxito de
una técnica aproximada subyace en resolver adecuadamente el compromiso entre calidad y tiempo de la
respuesta [PC09].

El objetivo de este trabajo no esta en los algoritmos aproximados, por consiguiente no se dardn mas
detalles aqui. Mas informacion sobre esta clase de algoritmos puede obtenerse en dos excelentes trabajos
[PC09, WJ96].

24.4. Capacidades Dinamicas

La mayoria de los indices para espacios métricos estan disefiados para construirse sobre un conjunto
de datos estético; es decir, donde se conocen todos los elementos de antemano. En muchas aplicacio-
nes ésta no es una situacion razonable, porque se deben insertar y eliminar elementos dindimicamente.
Algunas estructuras de datos soportan inserciones, pero casi ninguna soporta eliminaciones.
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En [CNBYMO1] se analizan las estructuras y sus capacidades dindmicas y se llega a las siguientes
conclusiones:

Inserciones. Entre las estructuras que alli se analizan, el SAT hasta ese momento era la menos
dinamica [Nav99], porque necesitaba conocer completamente todo el conjunto para construir el
indice. La familia VP (VP-Tree, MVP-Tree y VP—Forest) tiene el problema de basarse en es-
tadisticas globales (tal como la mediana) para construir el rbol, por lo tanto luego se pueden
hacer inserciones pero el desempefio de la estructura se puede degradar. Finalmente, el FQ-array
necesita en principio insertar en la mitad de un arreglo, pero esto se puede realizar usando técnicas
estandar. Todas las otras estructuras de datos pueden realizar inserciones de una manera razona-
ble. Hay algunos pardmetros de las estructuras que pueden depender de n y por ello requieren una
reorganizacion estructural periddica.

Eliminaciones. Las eliminaciones son un poco més complicadas. Ademés de las estructuras an-
teriores, que presentan problemas para la inserciéon, BK—Trees, GH-Trees, BS—Trees, V-Trees,
GNA-Trees y la familia VP no admiten eliminaciones de un nodo interno del arbol, porque ellos
juegan un rol esencial en la organizacién del subarbol. Desde luego esto se puede solucionar s6lo
marcando el nodo como eliminado y manteniéndolo para el propdsito de elegir los caminos a se-
guir, pero la calidad de la estructura de datos se degrada a lo largo del tiempo. M4s atin, en algunas
aplicaciones no es aceptable dicha solucién por cuestiones de espacio, esto puede ocurrir cuando
los objetos son muy voluminosos y mantenerlos se hace imposible.

Por lo tanto, las otras estructuras ademas del DSAT [NRO8], que soportarian completamente insercio-
nes y eliminaciones son las de la familia FQ (FQ-Trees  BYCMWY94], FHQ-Trees [ BYCMW94,BY97,
BYNOS], FQ-arrays [CMNO1], porque no poseen nodos internos), AESA [Vid86], LAESA [MOV9%4] y
SSS [BFPRO6] (porque son sélo vectores de coordenadas). También el M-Tree, que se disefid con ca-
pacidades dindmicas en mente y cuyos algoritmos de insercion y eliminacién hacen recordar a los del
B-Tree,,una variante de los GH-Trees, el C-Tree, disefiada para soportar operaciones dindmicas [Ver95]
y la variante del GNAT denominada EGNAT [UPNO09, NU11]. Ademas, las basadas en el M-Tree, co-
mo son el Slim—Tree [JTSFO0], el PM-Tree [SPS04] y el MX—Tree [JKF13], mantienen (o mejoran) las
capacidades dindmicas de la estructura original. El D-index [DGSZ03a, Doh04] soporta inserciones y
eliminaciones de elementos; aunque para remover elementos que actian como pivotes es problematico.
El Antipole-Tree [CFPT05], que aunque los autores aseguran que soporta inserciones y eliminaciones,
no es claro que las pueda llevar a cabo eficientemente. La Lista de Clusters Recursiva [MamO5], que es
una version dindmica de la Lista de Clusters, que aunque es capaz de soportar inserciones y eliminacio-
nes, eliminar elementos que actian como centros de clusters es problematico.

Mas atn, existen métodos genéricos que permiten transformar una estructura de datos estatica en una
con capacidades dindmicas [BS80, OL81], los cuales fueron aplicados en [NH12] para obtener versiones
dindmicas del VP-Tree [Yia93] y del SSS—Tree [BPST08]. Sin embargo, por ser estrategias genéricas, en
algunos casos posiblemente degraden el desempeiio de las inserciones (respecto de sus correspondientes
costos estiticos) y las eliminaciones deben tolerar el mantener los elementos eliminados durante un
tiempo, lo cual puede no ser aceptable en algunas situaciones.

2.5. Clasificacion de las Soluciones Existentes

Para dar un amplio contexto al presente trabajo se mostrard, de acuerdo a la posibles clasificacio-
nes antes mencionadas, cdmo se encuadran las soluciones existentes mas importantes para busquedas
exactas por similitud.
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La Figura 2.15 ilustra la clasificacion de los indices, planteada en [CNBYMO1], con la incorporacién
de algunas nuevas propuestas, de acuerdo a sus caracteristicas mas importantes. Cabe aclarar, que esta
taxonomia no pretende ser exhaustiva de todas las alternativas existentes, sino s6lo la presentacion de
algunas de las consideradas mas importantes. Ademds, cabe destacar que esta taxonomia se basa en la
estrategia de indexacion utilizada por los algoritmos (basados en pivotes o particiones compactas) y en
sus posibles subcategorias.

[ Algoritmos de Indexacién J

[ Basados en particiones compactas J [ Basados en pivotes ]

[ Hiperplano J E GNAT J ED—INDEXJ [PM—TreeJ [MX—Tree} [ ANTIPOLE J [Alcam‘e Desrefinado J

GHT Radio de Cobertura VPF BKT VPT
MVPT
(o) (o) (o) (32) (o)

Slim-Tree DLC

ILC

-

Arreglos

[ Desrefinado J [ LAESA, AESA J [ SSS J FHQT
FQT
[ FMVPA ] [ FHQA }

Figura 2.15: Taxonomia de los algoritmos existentes para bisqueda por similitud en espacios métricos.

Para mayor claridad en lo que sigue, en la Tabla 2.1 se muestra el nombre completo de cada una de
las estructuras de datos para busqueda por similitud en espacios métricos (que aparecen clasificadas en la
Figura 2.15 desde [CNBYMOI1]) y algunas mas nuevas, junto a la abreviatura que se usa habitualmente
y la referencia del articulo en donde se propuso cada una de ellas. Ademas, se denota con D a aquéllas
que son dinamicas, con M S las que estan disefiadas para memoria secundaria y con M P las consideran
su almacenamiento en memoria principal.

2.6. Técnicas de Busqueda de los Vecinos mas Cercanos

Hasta el momento se han descripto diversas soluciones para las consultas por rango. Se puede ver
que la mayoria de las soluciones existentes para consultas de los vecinos méas cercanos son construidas
de manera sistemética sobre las técnicas de bisquedas por rango, y por ende pueden ser adaptadas a
cualquiera de las estructuras de datos que se han mencionado [CNBYMO1].
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Nombre Abreviado | Estructura Referencia Dinamismo | Almacenamiento
BKT Burkhard-Keller Trees [BK73] - MP
FQT Fixed Queries Trees [BYCMW94] - MP
FHQT Fixed Height FQ-Trees [BYCMWO94, BY97, BYNO9S] - MP
FQA Fixed Queries Arrays [CMBY99, CMNO1] - MP
VPT Vantage Point Trees [Yia93, cC94] - MP
MVPT Multi-Vantage Point Trees [BO97] - MP
VP—forest Excluded Middle Vantage Point Forest [Yia99] - MP
BST Bisector Trees [KM83] - MP
GHT Generalized-Hyperplane Trees [Uhl91a, Uhl91b] - MP
GNAT Geometric Near-neighbor Access Trees [Brigs] - MP
EGNAT Evolutive Geometric Near-neighbor Access Tree | [UPN09,NU11] D MS
VT Voronoi Trees [DN87] - MP
M-—trees M-Trees [CPZ97] D MS
Slim-trees Slim-Trees [JTSFO00] D MS
LC List of Clusters [CNOOa, CNO5] - MP
DLC Dynamic List of Clusters [NR14] D MS
DSC Dynamic Set of Clusters [NR16] D MS
SAT Spatial Aproximation Trees [Nav99] - MP
DSAT Dynamic Spatial Approximation Trees [NRO2, NROS] D MP
AESA Approximating Eliminating Search Algorithm [Vid86] - MP
LAESA Linear AESA [MOV94] - MP
SSS Sparse Spatial Selection [BFPRO6] D MP
ANTIPOLE Antipole Trees [CFP105] D MP
D-INDEX D-Index [DGSZ03a] D MS
PM-Trees Pivoting M-Trees [SPS04] D MS
MX-Trees Extendable M—Trees [JKF13] D MS

Tabla 2.1: Nombres de las estructuras de datos para bisquedas por similitud exactas en espacios métri-
cos, las referencias a los articulos en donde se propone cada una de ellas y sus caracterSticas de capaci-
dades dindmicas y de almacenamiento.

2.6.1. Radio Incremental

El algoritmo mas simple para busqueda de los vecinos mas cercanos se basa en el uso de un algoritmo
de busqueda por rango, como se explica a continuacién. Se busca con objeto de consulta ¢ y radio fijo
r = a’e(a > 1), comenzando con i = 0 e incrementéndolo hasta que al menos el nimero de elementos
deseados se encuentre dentro del rango de bisqueda r = a’~'c. Mas tarde, el radio es refinado entre
r = a"“le y r = a’e hasta que se haya incluido el niimero exacto de elementos.

Ya que la complejidad de una busqueda por rango crece bruscamente con el radio de buisqueda, el
costo de este método puede ser muy cercano al costo de una busqueda en rango con el r apropiado (el
cual no es conocido de antemano). Los incrementos pueden ser hechos mas pequefios (a — 1) para
evitar buscar con un radio mucho mas grande que el necesario.

2.6.2. Backtracking con Radio Decreciente

La siguiente es una técnica mas elaborada. Para la bisqueda del elemento mas cercano (1IN N), se
realiza una busqueda por rango comenzando con radio 7 = oco. Cada vez que ¢ es comparada contra
algtin elemento p € S, el radio de buisqueda es actualizado con r < min(r,d(q,p)) y la bisqueda debe
continuar con ese rango reducido.

A medida que se encuentran elementos mas y mas cercanos a ¢, se busca con radio mas y mas
pequeiio, por lo que la biisqueda se vuelve més “barata”. Por esta razon es importante encontrar rapida-
mente elementos cercanos a la consulta (algo que no es importante en las bisquedas por rango fijo). La
manera de lograr esto es dependiente de la estructura de datos en particular. Al finalizar la busqueda, r
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es la distancia que hay entre ¢ y el elemento més cercano.

Las consultas kN N (g) se resuelven de manera similar, extendiendo la idea anterior y manteniendo
en todo momento los k elementos mas cercanos a ¢ encontrados hasta el momento, siendo ahora el
valor de r la maxima distancia entre ¢ y alguno de esos k elementos. Cada vez que se encuentra un
elemento cuya distancia es relevante, es insertado como uno de los & vecinos més cercanos conocidos
hasta el momento (desplazando fuera de la lista a algin viejo candidato) y se actualiza r. Se comienza
la busqueda con r = oo y se mantiene ese valor hasta encontrar los primeros % candidatos.

2.6.3. Backtracking con Prioridad

La técnica anterior puede ser mejorada si se seleccionan de manera habil cudles elementos considerar
primero. Por claridad se considerara que el backtracking se realiza en un arbol, aunque la idea es general.
En lugar de seguir el orden normal de backtracking de una busqueda por rango, modificando el orden
en el cual se visitan los subarboles, se da mucha mas libertad al orden en el cual son visitados los nodos
del arbol. El objetivo es incrementar la probabilidad de encontrar rapidamente elementos cercanos a q y
entonces reducir pronto el radio 7*.

En cada paso de la bisqueda se tiene un conjunto de posibles subarboles que pueden ser visitados
(no necesariamente todos los subarboles son del mismo nivel). Se selecciona entre ellos un subarbol,
siguiendo alguna heuristica (por ejemplo, visitar primero los subdrboles cuya raiz es la mas cercana a
q). Una vez que se ha seleccionado un subarbol, se compara a ¢ con la raiz, se actualiza r* y la lista de
candidatos (si es necesario) y se determina cudl de los hijos de la raiz considerada merece ser visitado. A
diferencia del backtracking normal, estos hijos no son inmediatamente visitados sino que son agregados
al conjunto de subarboles que deben ser visitados en algiin momento. Luego, se vuelve a seleccionar
otro subérbol del conjunto usando la heuristica de optimizacion.

La mejor manera de implementar esta bisqueda es con una cola de prioridades ordenada de acuerdo
a la “bondad” indicada por la heuristica. Los subéarboles son insertados y removidos de esta cola. Se
comienza la bisqueda con una cola vacia, insertando tinicamente la raiz del arbol. Luego, se repite el
paso de remover el subarbol mas prometedor, se 1o procesa y se insertan los subarboles relevantes hasta
que la cola quede vacia o hasta que el limite inferior del mejor subarbol exceda a r*.

2.7. Espacios Vectoriales

Anteriormente se aclaré que cuando los elementos del espacio métrico (U, d) son realmente tuplas
de nimeros reales, entonces el par se denomina espacio vectorial.

Un espacio vectorial de dimension finita D es un espacio métrico particular donde los objetos se
identifican por D ntmeros reales (x1,x2,...,xp) y cada x; es llamado “coordenada” del objeto. En
adelante serdn llamados espacios vectoriales o espacios D-dimensionales.

Como se ha mencionado previamente, existen distintas funciones de distancia que se pueden usar
en un espacio vectorial, pero las mas usadas son las de la familia de L, o familia de distancias de
Minkowski (definida por la ecuacion 2.6): Ly o Distancia de Manhattan, Lo o Distancia Euclidiana y
Lo o Distancia de Mdximo o distancia de Chebyshev.

En muchas aplicaciones los espacios métricos son en realidad espacios vectoriales, es decir que los
objetos son puntos D-dimensionales y la similitud se puede interpretar geométricamente. Un espacio
vectorial permite més libertad al disefiar algoritmos de biisqueda, porque es posible usar la informacién
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de coordenadas geométricas que no esta disponible en los espacios métricos generales.

En el marco de los espacios vectoriales, existen algoritmos 6ptimos que permiten resolver bisque-
das del punto més cercano. Las estructuras de datos para espacios vectoriales son llamadas métodos
de acceso espacial (SAM en inglés). Entre las estructuras de datos mas populares se pueden citar a los
KD-trees [Ben75, Ben79], R—trees [Gut84], QUAD—trees [Sam84] y los X—trees [BKK96]. Todas es-
tas técnicas hacen uso extensivo de la informacién de las coordenadas para agrupar y clasificar puntos
en el espacio. Desafortunadamente las técnicas existentes son muy sensibles a la dimension del espacio
vectorial. Los costos de los algoritmos de busqueda del punto mas cercano tienen una dependencia expo-
nencial respecto de la dimension del espacio. Esto es conocido como la maldicion de la dimensionalidad,
aspecto que se mencionara a continuacion.

2.8. Dimensionalidad y Dimensionalidad Intrinseca

Uno de los principales obsticulos para el disefio de técnicas de busqueda eficiente en espacios métri-
cos es la existencia y ubicuidad en aplicaciones reales de los llamados espacios de alta dimensionalidad.
En las técnicas tradicionales de indexacién como los Kd—trees [Ben75, Ben79] sus costos de biusqueda
dependen exponencialmente de la dimension de representacion del espacio.

Existen métodos efectivos para buscar sobre espacios de dimension finita D. Sin embargo, para 20
dimensiones o mas dichas estructuras dejan de desempefarse bien. El foco aqui, como ya se menciond,
se encuentra en espacios métricos generales aunque las soluciones planteadas son también adecuadas
para espacios D—dimensionales.

En [CNBYMO1, CNOOb, CNO1] se muestra que el concepto de dimensionalidad intrinseca se puede
entender ain en espacios métricos generales, se da una definicién cuantitativa de ella y se muestra
analiticamente la razon para la llamada “maldicion de la dimensionalidad” .

Es interesante notar que el concepto de dimensionalidad esta relacionado con la “facilidad” o “difi-
cultad” para buscar en un espacio vectorial D-dimensional.

Los espacios de dimensionalidad alta tienen una distribucion de probabilidad de distancias entre
elementos cuyo histograma es mas concentrado y con una media grande. Esto hace que el trabajo de
cualquier algoritmo de busqueda por similitud sea mas dificultoso. En el caso extremo se tiene un es-
pacio donde d(z,x) = 0y Vy # z,d(x,y) = 1. En este caso, la consulta ¢ debe ser exhaustivamente
comparada contra cada elemento en el conjunto. El concepto de dimensionalidad intrinseca es una ex-
tension de esta idea. Se dice que un espacio métrico general es mas “dificil”’(dimension intrinseca mas
alta) que otro cuando su histograma de distancia es més concentrado que el del otro.

La idea es que a medida que crece la dimensionalidad intrinseca del espacio, la media p del histo-
grama crece y su varianza o se reduce.

La Figura 2.16 nos muestra, de manera intuitiva, por qué los histogramas mas concentrados producen
espacios métricos més dificiles (alta dimensionalidad intrinseca), e inversamente por qué los histogramas
menos concentrados caracterizan espacios métricos mas faciles (baja dimensionalidad intrinseca).

Sea p un elemento de la base de datos, g una consulta y r» > 0 el radio de busqueda. La desigualdad
triangular implica que cada elemento z tal que |d(q, p) — d(p, )| > r no puede estar a distancia menor
o igual que r de ¢, asi se podria descartar a x. Sin embargo, en un histograma mas concentrado las
diferencias entre dos distancias aleatorias son mas cercanas a cero y por tanto la probabilidad de descartar
un elemento = es mas baja. Las dreas sombreadas en la figura muestran los puntos que no se pueden
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Figura 2.16: Un histograma de distancias para un espacio métrico de dimension baja (izquierda) y de
dimensioén alta (derecha).

descartar. A medida que el histograma es mis y mas concentrado alrededor de esa media, menor cantidad
de puntos se puede descartar usando la informacién brindada por d(p, q).

Este fenémeno es independiente de la naturaleza del espacio métrico (en particular si es vectorial o
no) y da una manera de determinar cuén dificil es buscar sobre un espacio métrico arbitrario.

La dimensionalidad intrinseca de un espacio métrico se define en [CNO1] como p = u? /202, donde
1y o2 son la media y la varianza del histograma de distancias. Lo importante de la férmula es que la
dimensionalidad intrinseca crece con la media y se reduce con la varianza del histograma. Esta definicién
ademas es coherente con la nocidén de dimensidn en un espacio vectorial con coordenadas uniformemente
distribuidas. Es decir, un espacio vectorial aleatorio con k dimensiones tiene una dimensién intrinseca

o(k).

Si en un espacio vectorial sdlo se utiliza la funcién de distancia para realizar las busquedas, es
decir no se utiliza la informacién de las coordenadas de los objetos del espacio, es sencillo simular
las busquedas en un espacio métrico general. Una ventaja adicional es que la dimensidn intrinseca del
espacio se muestra independiente de cualquier dimensién de representacion; es decir, de la cantidad de
coordenadas del vector.

En espacios métricos de dimensiéon muy alta, los indices en general son ineficientes. Numerosos
autores se han dedicado a estudiar este hecho [BBKO1], incluso se ha demostrado que si la dimensién
es muy alta, la solucién es lineal para muchas distribuciones [BGRS99, SR06].

Se puede evadir, de algiin manera, a la maldiciéon de la dimensionalidad utilizando algoritmos de
aproximacién o de respuesta no exacta. Si un espacio métrico es de alta dimensién, es posible conseguir
eficiencia en las consultas relajando la precision en la respuesta; porque, como se ha mencionado pre-
viamente, los algoritmos de aproximacion logran reducir los costos de las consultas a costa de bajar la
calidad de la respuesta.

2.9. Otros Ejemplos de Espacios Métricos

2.9.1. Modelo Vectorial para Documentos

En recuperacion de la informaciéon [BYRN99, BYRNI11] se define un documento como una “unidad
de recuperacion”, la cual puede ser un parrafo, una seccidn, un capitulo, una pagina Web, un articulo o un
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libro completo. Los modelos clasicos en recuperacion de la informacién consideran que cada documento
estd descripto por un conjunto representativo de palabras claves llamadas férminos, que son palabras
cuya semantica ayuda a definir los temas principales del documento.

Uno de estos modelos, el modelo vectorial, considera un documento como un vector t-dimensional,
donde ¢ es el nimero total de términos de la coleccién. Cada coordenada ¢ del vector estd asociada a
un término del documento, cuyo valor corresponde a un “peso” positivo w;; si es que dicho término (el
término ¢) pertenece al documento j y 0 en caso contrario. Si D es el conjunto de documentos y d; es el
Jj-ésimo documento perteneciente a ID, entonces d; = (w1, waj, . .., w;).

En el modelo vectorial se calcula el grado de similitud entre un documento d y una consulta ¢, la
cual se puede ver como un conjunto de términos o como un documento completo, como el grado de
similitud entre los vectores J; y ¢. Esta correlacion puede ser cuantificada, por ejemplo, como el coseno
del angulo formado entre ambos vectores:

sz‘m(cf‘ q) Lq_ ZEZI e
Js 7 -
G 1a [y x S,

donde wjq es el peso del i-ésimo término en la consulta g.

Los pesos de los términos pueden calcularse de varias formas. Una de las mas importantes es utili-
zando esquemas tf-idf, en donde los pesos estan dados por:

N
wij = fij X log (n—>
7

donde N es el nimero total de documentos, n; es el nimero de documentos en donde el i-ésimo término
aparece y f; ; es la frecuencia normalizada del i-ésimo término, dada por:

fregi;
méxe:L..t(f?”eq&j)

fij =

donde freg;; es la frecuencia del i-ésimo término en el documento d;, y maxy—y. ( frqu,j) es el
maximo valor de frecuencia sobre todos los términos contenidos en dj.

Por lo tanto, si se considera que los documentos son puntos en un espacio métrico, el problema de
la busqueda de documentos similares a una consulta dada se reduce a una busqueda por similitud en el
espacio métrico correspondiente. Se utiliza en este caso como medida de similitud a la distancia coseno
que mide el 4ngulo formado entre los vectores J; y ¢ [BYRN99, BYRNI11]. Por lo tanto, (D, d) es un
espacio métrico.

Como ejemplo de esta clase de espacios métricos, se ha utilizado para los experimentos un espacio
métrico de documentos con la funcién de distancia coseno definida en Seccion 2.1.1.

2.9.2. Diccionarios

Otro ejemplo posible de espacio métrico, que también se ha utilizado en los experimentos de este
trabajo, corresponde a un conjunto de palabras o diccionario. En este caso los objetos son palabras (o
strings) en un determinado lenguaje (por ejemplo, Inglés, Espaiol, Francés, Italiano, etc.).

Para medir la similitud entre palabras se utiliza la funcién de distancia conocida como distancia de
edicion (o distancia de Levenshtein), definida en la Seccion 2.1.1.
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Si se consideran las palabras como puntos de un espacio métrico, el problema de buscar palabras
similares a otra palabra dada, se reduce a una busqueda por similitud en el espacio métrico. El caso
particular de un diccionario es de interés en aplicaciones de correctores ortograficos y tiene muchas
otras aplicaciones en recuperacion de texto, procesamiento de sefiales y biologia computacional [NavOl1,
Boyl1].

2.10. Espacios Métricos Utilizados en la Evaluacion Experimental

Se describen aqui los principales espacios métricos utilizados en este trabajo para realizar la evalua-
cion experimental de las distintas propuestas. Algunos de ellos surgen desde aplicaciones reales y otros,
llamados sintéticos, son generados con alguna distribucién particular. Dentro de los espacios reales, se
han seleccionado tres bases de datos métricas, usadas como puntos de referencia, todas descargadas
desde la Biblioteca Métrica de SISAP [FNCO07], disponibles desde www.sisap.org:

= [mdgenes de la NASA: un conjunto de 40.700 vectores de caracteristicas de dimension 20, gene-
rados desde imagenes descargadas de la NASA. Se usa la distancia Euclidiana.

= Diccionario: un diccionario de 69.069 palabras en inglés. La distancia es la distancia de edicién
o distancia de Levenshtein. Esta distancia es util, como ya se menciond, en recuperacién de texto
para hacer frente a errores ortograficos, de deletreo y de reconocimiento Optico de caracteres
(OCR).

= Histogramas de Color: un conjunto de 112.682 vectores de caracteristicas de dimensiéon 112,
obtenidos desde histogramas de color desde una base de datos de iméagenes. Cualquier forma
cuadrética se puede usar como distancia, por lo tanto se ha elegido la distancia Euclidiana como
la alternativa Gtil més simple.

La Figura 2.17 muestra los histogramas de distancia para cada espacio métrico considerado. Estos
espacios son ejemplos interesantes de espacios métricos reales, con histogramas distintos (gaussiano,
discreto y sesgado hacia la cola).

Ademas para investigar la escalabilidad de los indices, se ha considerado un conjunto de datos reales
obtenido desde la coleccion de imagenes de SAPIR (Search in Audio Visual Content Using Peer-to-peer
Information Retrieval) [FKM™07]. Los descriptores basados en contenido extraidos desde las imagenes
consisten en vectores de 208 componentes. La distancia es Euclidiana. La base de datos cuenta con un
millén de imégenes. Este conjunto es un subconjunto de CoPhIR [BEF109], que contiene alrededor de
106 millones de imagenes extraidas desde Flickr y provistas por la colecciéon SAPIR. En este trabajo a
esta base de datos se la denomina Flickr.

Con el fin de analizar coémo la dimensionalidad intrinseca afecta el comportamiento de las bisquedas
en los diferentes indices, se evaltian las propuestas sobre espacios métricos sintéticos donde se puede
controlar la dimensién intrinseca. Se generan colecciones de vectores de distintas dimensiones, unifor-
memente distribuidos en el hipercubo unitario. En todos los casos de uso, explicitamente no se utiliza la
informacién de coordenadas de cada vector, por considerar a cada vector como un objeto de un espacio
métrico.

En algunos experimentos se han considerado otros espacios métricos, los cuales se describirdn pre-
viamente a su utilizacion.

39



Histograma de distancias para n = 40.700 vectores Histograma de distancias para n = 69.069 palabras
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Figura 2.17: Histogramas de distancia de los espacios métricos descargados de SISAP.

2.11. Detalles Generales de los Experimentos

Para la evaluacién experimental de las distintas propuestas que construyen indices para resolver
consultas por similitud clasicas, se analizan los costos de construccién de los indices y los costos de las
busquedas por rango. Cabe aclarar que por la existencia de algoritmos de rango 6ptimo para la biisqueda
de k-vecinos mas cercanos y como la principal medida de complejidad considerada en este trabajo es el
niimero de evaluaciones de la funcién de distancia, basta con considerar sélo las bisquedas por rango °.

Para analizar los costos de construccion se construyen los indices con el 100 % de los elementos de
la base de datos y los resultados que se muestran son el promedio de 10 ejecuciones de construccion del
indice, usando diferentes permutaciones de la base de datos. Para analizar los costos de buisqueda, en
todos los casos, se construye el indice con el 90 % de los objetos y se usa el otro 10 % (elegido aleato-
riamente) como consultas. Todos los resultados son promediados sobre 10 ejecuciones de construccion
del indice, usando diferentes permutaciones de los conjuntos de datos. Se han considerado consultas
por rango que recuperan en promedio 0.01 %, 0.1 % y 1 % de la base de datos. Esto corrresponde a
radios de 0,12, 0,285 y 0,53 para las Imégenes de la NASA, 0,051768, 0,082514 y 0,131163 para los
Histogramas de Color. El Diccionario tiene una distancia discreta, por lo tanto se usan los radios desde
1 a 4, los cuales recuperan en promedio 0.00003 %, 0.00037 %, 0.00326 % y 0.01757 % de la base de
datos respectivamente. Las mismas consultas son usadas para todos los experimentos sobre los mismos
conjuntos de datos.

%Si se consideran otras medidas de complejidad, como por ejemplo el tiempo extra de CPU, los tiempos de ejecutar una
busqueda de k-vecinos mas cercanos y una busqueda por rango con el radio adecuado podrian ser distintos.
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Capitulo 3

Estructuras Previas

Como existen numerosas aplicaciones en las que se puede utilizar el modelo de espacios métricos
para resolver bisquedas por similitud, existe un amplio conjunto de métodos disponibles. Algunos de
ellos aplican directamente los conceptos basicos en el drea y otros combinan conceptos tratando de sacar
el mayor provecho posible de las distancias que se almacenan o se calculan, con el fin de disminuir los
costos de las busquedas.

El objetivo de este capitulo no es dar un panorama general de los métodos disponibles, para lo cual
pueden consultarse libros y surveys existentes [CNBYMO1, Sam05, ZADBO06], sino s6lo de describir
aquéllos que se han tomado como base en este trabajo. Todos ellos corresponden a técnicas basadas en
particiones compactas. En secciones posteriores, cuando se realice la comparacion de propuestas con
otros indices existentes, se realizard una breve descripcién de los mismos.

3.1. Arbol de Aproximacién Espacial

La mayoria de los métodos existentes para busqueda por similitud en espacios métricos se basan
en dividir la base de datos, lo que se ha heredado desde las ideas clasicas de dividir para conquistar y
de la busqueda de datos tipicos (v.g. drboles de busqueda binaria). Sin embargo, se describe aqui una
técnica con una aproximacion diferente, que es especifica de la biisqueda espacial, propuesta en [Nav99,
Nav02]. Mas que dividir el conjunto de candidatos durante la busqueda, se trata de comenzar la busqueda
en algin punto del espacio y acercarse espacialmente al elemento de consulta g, encontrando elementos
cada vez més cercanos a ¢. Para introducir el Arbol de Aproximacién Espacial (SAT, por su nombre en
inglés: Spatial Approximation Trees) es necesario entender en qué consiste la aproximacion espacial.

3.2. Acercamiento a la Aproximacion Espacial

Para entender qué es la aproximacion espacial se analizan las consultas de 1-vecino mds cercano o
1—-NN (después se analizara como resolver todos los tipos de consultas). En lugar de los algoritmos
conocidos para resolver las consultas por proximidad dividiendo el conjunto de candidatos, se trabaja
con una aproximacion diferente. En este modelo, se estd ubicado en un elemento de X dado y se trata
de acercar “espacialmente” al elemento consultado ¢q. Cuando no se puede hacer mas este movimiento,
significa que se esta posicionado en el elemento mas cercano a g en todo el conjunto.
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Las aproximaciones son realizadas s6lo via “vecinos”. Cada elemento del conjunto a € X tiene
un conjunto de vecinos N(a), y estd permitido moverse sélo a los vecinos. La estructura natural para
representar esta restriccion es un grafo dirigido. Los nodos son los elementos del conjunto X y estidn
conectados a sus vecinos por arcos. Mas especificamente, existe un arco desde a hasta b si es posible
moverse de a a b en un Gnico paso.

Cuando tal grafo esta definido adecuadamente, el proceso de bisqueda para un elemento de consulta
q es simple: se comienza la busqueda posicionado en un nodo aleatorio a y se consideran todos sus
vecinos. Si ningln vecino estd mas cerca de ¢ que de a, entonces, se entrega al elemento a como el
vecino mas cercano a g. En otro caso, se selecciona algin vecino b que esté mas cerca de g que a y se
continda desde b.

Para que el algoritmo funcione, el grafo debe contener suficientes arcos. El grafo més simple que se
puede utilizar es el grafo completo; es decir, todos los pares de nodos son vecinos. Sin embargo, esto
implica hacer n evaluaciones de distancia s6lo para verificar los vecinos del primer nodo. Por lo tanto,
es preferible aquel grafo que tenga el menor nimero posible de arcos y que ain asi permita responder
correctamente a todas las consultas. Este grafo G = (X,{(a,b),a € X,b € N(a)}) debe cumplir la
siguiente propiedad:

Propiedad 1 Va € X,Vq € U, siVb € N(a), d(q,a) < d(q,b), entonces Vb € X, d(q,a) < d(q,b).

Esto significa que, dado cualquier elemento ¢, si no se puede acercar mas a g desde a yendo a través
de sus vecinos, entonces es porque a ya es el elemento més cercano a g en todo el conjunto X. Es claro
que si el grafo G satisface la Propiedad 1 se puede buscar por aproximacion espacial. Por lo tanto, se
busca un grafo de esta clase que sea minimal (en cantidad de arcos).

Es posible ver esto de otra manera: cada elemento a € X tiene un subconjunto de U donde €l es
la respuesta apropiada (es decir, el conjunto de objetos més cercanos a a que a cualquier otro elemento
de X). Esto es el andlogo exacto de una “regiéon de Voronoi” para espacios Euclideos en geometria
computacional [Aur91]'. La respuesta a una consulta q es el elemento a € X al cual pertenece la
region de Voronoi en la que cae q. Si a no es la respuesta, se necesita poder moverse a otro elemento
maés cercano a q. Es suficiente para ello conectar a con todos sus “vecinos de Voronoi” (es decir, los
elementos del conjunto X cuyas areas de Voronoi comparten una frontera con la de a), ya que si a no es
la respuesta, entonces un vecino de Voronoi estard mas cerca de g (esto es exactamente lo que establece
la Propiedad 1).

Se considera el hiperplano entre a y b. aquel que divide el area de puntos x mas cercanos a a 0 mas
cercanos a b. Cada elemento b que se agregue como un vecino de a hara que la bisqueda se mueva desde
a hacia b, si g estd del lado del hiperplano de b. Por lo tanto, si y sdlo si se le agregan todos los vecinos
de Voronoi a a, la Gnica zona en donde la consulta no se moverd mas all4 de a serd exactamente el area
donde a es el vecino mds cercano.

Por lo tanto, en un espacio vectorial, el grafo minimal que se busca corresponde a la triangulacién
clasica de Delaunay, el cual es un grafo donde los elementos que son vecinos de Voronoi estan co-
nectados. Asi, la respuesta ideal en términos de complejidad de espacio es el grafo de Delaunay, pero
generalizado para espacios arbitrarios, y el cual permitiria también busquedas rapidas. La Figura 3.1
muestra un ejemplo en el espacio R2. Si se comienza la bisqueda desde pi1, se alcanza a pg, el no-
do mas cercano a ¢, siempre mediante movimientos a vecinos mas y mas cercanos a ¢, los cuales se
muestran como los arcos coloreados.

Desafortunadamente, no es posible computar el grafo de Delaunay de un espacio métrico general

'El nombre correcto en un espacio métrico general es “Dominio de Dirichlet” [Bri95].
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Figura 3.1: Un ejemplo del proceso de bisqueda con un grafo de Delaunay (arcos sélidos) correspon-
diente a una particién de Voronoi (areas delimitadas por lineas punteadas).

dando so6lo el conjunto de distancias entre los elementos de X sin ninguna indicacién adicional de la
estructura del espacio. Esto es porque, dado el conjunto de |X|? distancias, diferentes espacios tendran
diferentes grafos. Mas atin, no es posible probar que un tnico arco desde algiin nodo @ a un nodo b no
estd en el grafo de Delaunay, dando s6lo las distancias. Por lo tanto, el Gnico superconjunto del grafo de
Delaunay que funciona para un espacio métrico arbitrario es el grafo completo, y como ya se explicé es
inatil. Esto elimina la estructura de datos para aplicaciones generales. Se formaliza esta nocién como un
teorema.

Teorema 1 Dadas las distancias entre cada par de elementos de un subconjunto finito X de un espacio
métrico desconocido U, entonces para cada a, b € X existe una eleccion de U donde a y b estdn
conectados en el grafo de Delaunay de X.

Demostracion:

Dado el conjunto de distancias, se crea un nuevo elemento x € U tal que d(a,x) = M +¢€,d(b,z) =
M,y d(y,z) = M + 2¢ para todos los otros y de X. Esto satisface todas las desigualdades triangulares
sie < 1/2miny.ex{d(y,z)} y M > 1/2 maxy _.ex{d(y, z)}. Por lo tanto, tal = puede existir en U.
Ahora, dada la consulta ¢ = x y estando posicionado en el elemento a, b es el elemento més cercano
a x y la Gnica manera de moverse hacia b sin irse mas lejos de ¢ es un arco directo desde a a b (ver
Figura 3.2). Este argumento se puede repetir para cada par de elementos a, b € X.

|

Como la demostracion del teorema supone que se pueden construir determinados elementos a distan-
cia arbitraria entre dos dados, y como no todos los espacios métricos tienen esta propiedad, en realidad
estd afirmando que existen espacios donde no se puede construir un grafo de aproximacién. Sin embargo,
en ciertos espacios podria ser posible construirlo.
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Figura 3.2: Ilustracién del Teorema 1.

3.3. El Arbol de Aproximacién Espacial

Para lograr una solucién factible se hacen dos simplificaciones cruciales a la idea general. La sim-
plificacién resultante responde sélo a un conjunto reducido de consultas, es decir las consultas por el
1-vecino mas cercano (/-NN) de ¢ € X, que no es mas que una busqueda exacta. Sin embargo, luego en
Seccidn 3.3.2 se mostrard como combinar la aproximacién espacial con “backtracking” o retroceso para
responder a cualquier consulta ¢ € U (no sélo q € X), para consultas por rango y consultas de k-vecinos
mas cercanos (k-NN).

(1) No se comienza atravesando el grafo desde un nodo aleatorio sino desde uno fijo, y por lo tanto
no se necesitan todos los arcos de Voronoi.

(2) El grafo s6lo podré responder correctamente consultas por elementos ¢ € X, es decir s6lo ele-
mentos presentes en la base de datos.

Haciendo estas simplificaciones, se construye un grafo andlogo al de Delaunay para buscar por
aproximacion espacial consultas /-NN. Realmente, el resultado no es un grafo sino un arbol, el cual se
ha denominado SAT (“Arbol de Aproximacion Espacial”). Luego se describe como usar este 4rbol para
buscar cualquier elemento ¢ € U (no sélo para ¢ € X) y cualquier tipo de consulta.

3.3.1. Proceso de Construccion

Para construir el arbol se elige aleatoriamente un elemento a € X como la raiz. A continuacién se
selecciona un conjunto adecuado de vecinos N (a) que satisfaga la siguiente propiedad:

Propiedad 2 (dados a, X) Vx € X,z € N(a) & Vy € N(a) — {z}, d(z,y) > d(z,a).

Es decir, los vecinos de a forman un conjunto tal que cualquier vecino estd més cerca de a que de
cualquier otro vecino. La parte “s6lo si” (<) de la definicion garantiza que si es posible acercarse a
algiin b € X entonces un elemento en N (a) estd més cerca de b que de a, porque se pusieron como
vecinos directos a todos aquellos elementos que no estdn més cerca de cualquier otro vecino. La parte
“si” (=) apunta a obtener ademads sdlo los vecinos necesarios.

Notar que el conjunto N (a) esta definido no trivialmente en términos de si mismo y que mdltiples
soluciones cumplen la definicion. Por ejemplo, si a estd alejado de b y ¢ y éstos a su vez estan cerca
entre si, entonces ambos N (a) = {b} y N(a) = {c} satisfacen la condicion.
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Encontrar el conjunto N (a) més pequefio posible parece ser un problema de optimizacién combi-
natoria no trivial, ya que si se incluye un elemento es necesario sacar otros (esto ocurre entre b y ¢ en
el ejemplo del parrafo anterior). Sin embargo, heuristicas simples que agregan mas vecinos que los ne-
cesarios trabajan bien. Se comienza con el nodo inicial a y su “bolsa” manteniendo todo el resto de X.
Como se espera que los nodos méas cercanos sean mas probablemente los vecinos, primero se ordena
el conjunto de nodos por distancia creciente a a. Entonces, se van agregando nodos a N (a) (el cual es
inicialmente vacio). Cada vez que se considera un nuevo nodo b , se analiza si es mds cercano a algtn
elemento de N (a) que a @ mismo. Si ese no es el caso, se agrega ba N(a).

Al finalizar se obtiene un conjunto adecuado de vecinos. Notar que la Propiedad 2 se satisface
gracias al hecho de haber considerado los elementos en orden creciente de distancia a a. La parte “<”
de la condicién claramente se cumple porque se inserta en N (a) cualquier elemento que satisface la parte
derecha de la clausula. La parte “=" es mds delicada. Sea z # y € N(a). Si y estd més cerca de a que
x entonces y se consideré primero. El algoritmo de construccién garantiza que si se inserta z en N (a)
entonces d(x,a) < d(x,y). Si, por otro lado, = estd mas cerca de a que y, entonces d(x,y) > d(y,a) >
d(x, a) (es decir, un vecino no puede ser descartado por un nuevo vecino que se insert6 después).

En este punto se debe decidir en cual de las bolsas de los vecinos poner el resto de los nodos. Se
puede poner cada nodo que no estd en {a}UN (a), como ya se establecid, en la bolsa de su elemento mas
cercano en N (a) (best-fit). Se observa que esto requiere una segunda pasada cuando esté determinado
completamente N (a). Se ha mostrado en [Nav02] que también posible poner cada nodo en la bolsa del
primer vecino mas cercano que a (first-fit), y asi no es necesaria una segunda pasada, pero la bisqueda se
degrada. Por lo tanto, de aqui en més s6lo se considera la estrategia best-fit para la seleccion del vecino
en cuya bolsa se agregard al elemento.

Como ya se ha hecho con a, se procesan recursivamente todos sus vecinos, cada uno con los elemen-
tos de su bolsa. Notar que la estructura resultante no es un grafo sino un arbol, en el cual se puede buscar
por cualquier ¢ € X por aproximacién espacial para consultas del vecino més cercano. El mecanismo
consiste en comparar g contra {a} U N (a). Si a es el més cercano a g, entonces a es la respuesta, en otro
caso se continda la bisqueda por el subarbol del elemento mas cercano a g en N(a).

La razén por la que esto funciona es que, en tiempo de busqueda, se puede replicar lo que pasé con
q durante el proceso de construccion (v.g. entrar en el subarbol del vecino més cercano a q), hasta que
se alcance a ¢. Esto es porque ¢ ya estd en el arbol, o sea, se realiza una bisqueda exacta.

Finalmente, es posible ahorrar algunas comparaciones durante la bisqueda almacenando en cada
nodo a su radio de cobertura, es decir la maxima distancia R(a) entre a y cualquier elemento en el
subarbol con raiz a. La manera en que se usa esta informacion se hara evidente en la Seccién 3.3.2.

El Algoritmo 1 muestra el proceso de construccién. Se invoca por primera vez como Construir
(a, X —{a}),donde a es un elemento aleatorio del conjunto X. Notar que, excepto para el primer
nivel de recursion, se conocen todas las distancias d(v, a) para cada v € Xy por lo tanto no es necesario
recalcularlas. De manera similar, algunas de las d(v, ¢) en la linea 10 ya se conocen desde la linea 6. La
informacion que se almacena en la estructura de datos es la raiz a y los valores de N () y R() para todos
los nodos. Por ser la estructura un arbol, el espacio necesario para su almacenamiento es O(n).

3.3.2. Busquedas

Desde luego es de poco interés buscar s6lo elementos ¢ € X. El arbol descripto puede, sin embar-
go, ser utilizado como un dispositivo para resolver consultas de cualquier tipo para cualquier ¢ € U.
Comencemos analizando las consultas por rango (g, ) con ¢ € U y radio r.
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Algoritmo 1 Proceso para construir un SAT.

Construir (Nodo a, Conjunto de Elementos X)

1. N(a) < @  /* vecinosde a */
2. R(a) <« 0 /*radio de cobertura */
3. For v€ X en orden creciente de distancia a a Do
4. R(a) <« méx(R(a),d(v,a))
5. If Vbe N(a), d(v,a) <d(v,b) Then N(a) — N(a)U{v}
6. For be N(a) Do S(b) < @  /*subarboles */
7. For v€ X — N(a) Do
8. €+ argminge y(q)d(v, b)
9. S(c) « S(c) U{v}
10. For b€ N(a) Do Construir (b,S(b)) /* construir subdrboles */

La observacion clave es que, ain si ¢ ¢ X, las respuestas a la consulta son elementos ¢’ € X tales que
d(q,q") < r.Asise usael drbol para simular que se estd buscando un elemento ¢’ € X. No se conoce a ¢/,
pero como d(q, q') < r,se puede obtener a partir de ¢ alguna informacién de distancia con respecto a ¢’
por la desigualdad triangular se cumple que para cualquier z € U, d(z,q) —r < d(z,q") < d(z,q) + 7.

Cuando se conoce el g que se busca, se avanza directamente al vecino de a més cercano a ¢. En
este caso se busca un ¢’ desconocido y no se sabe cudl es el vecino de a mas cercano a ¢'. Por lo tanto,
hay que explorar varios vecinos posibles. A algunos vecinos, afortunadamente, se los puede deducir
como irrelevantes, en la medida que ¢’ no los pudo haber elegido en la construccion si se cumple que

d(q,q') <r.

En lugar de ir simplemente al vecino mas cercano, se determina primero el vecino mas cercano c de
g entre a U N (a). Asi, para cada b en {a} U N(a) se sabe que d(c,q) < d(b,q). Sin embargo, como
se explico, es posible que d(c,q’) > d(b,q') y por lo tanto no se encontrard a ¢’ sélo entrando en el
subérbol de c. En su lugar, hay que entrar en fodos los vecinos b € N (a) tal que d(q,b) < d(q,c) + 2r.
Esto es porque el elemento virtual ¢’ buscado puede diferir de ¢ en a lo mas r en cualquier evaluacion
de distancia, por ello se podria haber insertado dentro de tales nodos b. En otras palabras, un vecino b
tal que d(q,b) > d(q,c) + 2r satisface que d(¢’,b) > d(q,b) —r > d(q,c) +r > d(¢,¢), asi ¢’ no se
podria haber insertado en el subérbol de b. En cualquier otro caso, no se estd seguro de ello y se debe
entrar al subarbol de b.

Una manera diferente de ver este proceso es limitar inferiormente la distancia entre ¢ y cualquier
nodo x en el subarbol de b. Por la desigualdad triangular se cumple que d(z,q) > d(x,c) — d(q,c) y
d(xz,q) > d(q,b) — d(x,b). Resumiendo ambas desigualdades y manteniendo en mente que d(z,b) <
d(z,c)yd(q,c) < d(q,b),se obtiene que 2d(z, q) > (d(q,b)—d(q,c))+ (d(x,c) —d(x,b)) > d(q,b) —
d(q,c). Por lo tanto d(z,q) > (d(q,b) — d(g,c))/2. Si el Gltimo término es mayor que r, seguramente
se puede descartar cada x en el subérbol de b. La condicién es por ello (d(q,b) — d(q,¢))/2 > r, 0
d(q,b) > d(q,c) + 2r.

El proceso garantiza que se comparara ¢ contra cada nodo al que no se le puede probar que esté su-
ficientemente lejos de ¢. De aqui, informando cada nodo ¢’ que se ha comparado contra g y para el cual
se cumple que d(q, q') < r, se puede asegurar que se informaré cada elemento relevante.

Como se puede observar, lo que originalmente se concibié como una biisqueda por aproximacion
siguiendo un Unico camino se combina con backtracking, por ello se debe buscar en varios caminos.
Este es el precio de no construir un verdadero grafo de aproximacion espacial. La Figura 3.3 ilustra
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el proceso de bisqueda, comenzando desde p1; (la raiz). S6lo pg se encuentra en el resultado, pero se
atraviesan todos los arcos coloreados.

P2 P12

Figura 3.3: Un ejemplo del proceso de busqueda.

El algoritmo de busqueda se puede mejorar un poco mas. Cuando se busca un elemento ¢ € X (es
decir, una busqueda exacta por un elemento del arbol), se sigue un Gnico camino desde la raiz a ¢q. En
cada nodo a’ en este camino, se elige el mas cercano a ¢ entre {a’} U N (a’). Por lo tanto, si la basqueda
se encuentra actualmente en el nodo a del arbol, sabemos que g estd mas cerca de a que de cualquier
ancestro a’ de a y también que de cualquier vecino de a’. De aqui, si se denota con A(a) al conjunto
de ancestros de a (incluyendo a a) y N(A(a)) = Uyea(a) N (a") se tiene que, durante la biisqueda, es
posible evitar entrar en cualquier elemento x € N(a) tal que

d(q,z) > 2r + min{d(q,c), c € N(A(a))}

debido a que se puede mostrar usando la desigualdad triangular que ningin ¢’ con d(q,q’) < r se pudo
almacenar dentro de z. Esta condicién es una version mas estricta de la condicion original d(q,z) >
2r + min{d(q,c), c € {a} UN(a)}.

Esta observacion se utiliza de la siguiente manera. En cualquier nodo b de la bisqueda se mantiene
registro de la minima distancia d,,;, a ¢ vista hasta el momento a lo largo del camino, incluyendo
vecinos. La bisqueda ingresa sélo en los vecinos que no estén mas lejos que d,;, + 21 de ¢ (criterio de
hiperplano presentado en Seccién 2.4.1).

Finalmente, el radio de cobertura R(a) se usa para reducir mas el costo de bisqueda. Nunca se debe
entrar en un subérbol con raiz a en donde d(q,a) > R(a) + r, ya que esto implica que d(¢’,a) > R(a)
para cualquier ¢ tal que d(q,q’) < r. La definiciéon de R(a) implica que ¢’ no puede pertenecer al
subarbol de a (criterio de radio cobertor presentado en Seccidon 2.4.1). El Algoritmo 2 muestra el proceso
de bisqueda. Se invoca por primera vez como BisquedaRango(a,q,r,d(a,q)) donde a es la raiz
del arbol. Notar que, en invocaciones recursivas, la distancia d(a, ¢) ya esté calculada.

3.3.3. Busqueda de Vecinos mas Cercanos

También es posible realizar busquedas del vecino mas cercano simulando una busqueda por rango,
donde se va reduciendo el radio de bisqueda a medida que se obtiene mas informacion. Para resolver las
consultas del vecino mas cercano (/-NN), se comienza buscando con r = o0,y se reduce r cada vez que
se realiza una nueva comparacion que da una distancia menor que r. Finalmente, se informa el elemento
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Algoritmo 2 Rutina para buscar ¢ con radio r en un SAT.

BisquedaRango (Nodo a, Consulta ¢, Radio r, Distancia dpy)

1. If d(a,q) < R(a)+r Then

2. If d(a,q) <r Then Informar a

3. dpmin — min {dmnin} U{d(g,c),c € N(a)}

4. For b€ N(a)

5. If d(b,q) < dmin +2r Then BisquedaRango (b,q,r,dmin)

mas cercano visto durante toda la biisqueda. Para las consultas sobre los k£ vecinos més cercanos (k-NN)
se almacena todo el tiempo una cola de prioridad con los k elementos mas cercanos a ¢ vistos hasta el
momento. El radio r es la distancia entre ¢ y el elemento mas lejano en la cola (oo cuando todavia se
tienen menos que k candidatos). Cada vez que aparece un nuevo candidato se lo inserta en la cola, lo
cual puede desplazar a otro elemento y por lo tanto reducir r. Al final, la cola contiene los & elementos
mas cercanos a ¢ (recordar la Seccion 2.6).

En una btisqueda por rango normal con radio fijo r, no es importante el orden en el que se realiza
el backtrack en el arbol. Sin embargo, éste no es el caso aqui, porque se podrian encontrar rapidamente
elementos cercanos a g para reducir pronto 7. Una idea general propuesta en [Uhl91a] se adapta a esta
estructura de datos. Se mantiene una cola de prioridad, donde los elementos més prometedores estan
primero. Inicialmente, se inserta la raiz del SAT en la estructura de datos. Iterativamente, se extrae la raiz
del subarbol méas prometedor, se la procesa e insertan todas las raices de sus subarboles en la cola. Esto
se repite hasta que la cola se vacie o se pueda descartar su subarbol més prometedor (es decir, su “valor
prometido” es suficientemente malo).

La medida mas elegante de cuan prometedor es un subarbol es un limite inferior de la distancia entre
q y cualquier elemento del subarbol. Cuando este limite inferior excede r es posible detener completa-
mente el proceso. En realidad existen dos posibles limites inferiores:

1. Alencontrar el vecino més cercano ¢y se entra en cualquier otro vecino b tal que d(q,b)—d(q,c) <
2r, no hay que entrar en el subérbol con raiz b si no se cumple que (d(q,b) — d(q,c))/2 < r.De
hecho, este ¢ se toma sobre los vecinos de cualquier ancestro (N (A(b))).

2. Por el limite inferior de la distancia entre ¢ y un elemento en el subarbol se cumple que
d(q,b) — R(b) <r.

Como r se reduce durante la busqueda, un nodo b puede parecer ttil cuando se lo inserta en la cola
de prioridad y ser inttil después, cuando se lo extrae de la cola para procesarlo. Asi, se almacena junto
con b el maximo de los dos limites inferiores, y se utiliza este maximo para ordenar los subarboles en
la cola de prioridad, con el mas pequefo primero. A medida que se extraen subarboles de la cola, se
verifica si su valor excede a 7, en cuyo caso el proceso completo se detiene y ya se sabe que todos los
subarboles restantes contendran elementos irrelevantes. Notar que es necesario mantener el rastro de
dpmin separadamente y que los nodos hijos heredan el limite inferior de sus padres.

El Algoritmo 3 presenta la bisqueda de vecinos mas cercanos en un SAT, donde A es una cola de
prioridad de pares (nodo, distancia) ordenados por distancia creciente y () es una cola de prioridad
de ternas (nodo, lbound, d,,;,) ordenados por lbound creciente 2 Las rutinas create, insert, size,

?El Algoritmo original presentado en [Nav02] tiene un error en la linea 12, porque (d(q,b) — dmin) no aparece dividido
por 2 como deberia.
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Algoritmo 3 Rutina para buscar los k& vecinos mas cercanos a g en un SAT.

BisquedaNN (Arbol a, Consulta ¢, Vecinos Requeridos k)

1. create(Q), create(A)
2. insert(Q, (a,méx{0,d(q,a) — R(a)},d(a,q)))  /* subarboles prometedores */
3. r<
4. While size(Q) >0 Do
5. (a,lbound, dpin) — extractMin(Q)  /* elemento de @ con lbound més pequeio */
6. If lbound >r Then Break /* criterio global de parada */
7. insert(A, (a,d(q,a)))
8. If size(A) >k Then extractMax(A)  /*elemento de A con maxd mas grande */
9. If size(A) =k Then r « méix(A) /* valor de maxd mas grande en A */
10. dpmin — min {dpint U{d(b,q), b€ N(a)}
11. For be N(a) Do

12. insert(Q, (b, max{(d(q,b) — dmin)/2,d(g,b) — R(D), t}, dmin)
13. Informar A

extractmin y extractmax permiten trabajar sobre la cola de prioridad correspondiente.

3.4. Analisis

Se reproduce ahora un breve andlisis de la estructura de SAT. Un andlisis completo y mayores detalles
respecto de lo que aqui se menciona se encuentra en [Nav02] (Apéndices A y B).

Este es un anlisis que se ha simplificado en varios aspectos, por ejemplo se supone que la distribu-
cion de distancia de los nodos que estan en el arbol es la misma que en el espacio global. Tampoco se
tiene en cuenta que se ordenan las bolsas antes de seleccionar los vecinos (los resultados son pesimistas
en este sentido, dado que parece como si tuvieran mas vecinos). Sin embargo, como se puede ver en los
resultados experimentales [Nav02], la adecuacién con la realidad es muy buena. Este andlisis se hace
para una funcién de distancia continua, aunque adaptarlo al caso discreto es inmediato.

Los resultados se pueden resumir como sigue. El SAT necesita espacio lineal O(n), un tiempo de
construccién O(nlog?n/loglogn) y tiempo de bisqueda sublineal O(n!~®(1/10glogn)y en espacios
dificiles (alta dimensionalidad intrinseca) y O(n®) (0 < a < 1) en espacios sencillos (baja dimensiona-
lidad intrinseca).

Se demuestra (en el Apéndice A de [Nav02]) que, bajo las simplificaciones ya mencionadas, el

nimero promedio de vecinos es:
N(n) = ©(logn)

La constante esta entre 1,00 y 1,35. Existe también una parte constante que seria especialmente
relevante en espacios sencillos. Sin embargo, para dicho anélisis basta con ©(logn).

Esto permite determinar algunos pardmetros del SAT. Por ejemplo, como en promedio ©(n/logn)
elementos van en cada subérbol, la profundidad promedio de una hoja en el arbol es:

1
Hn) = 1+H( ) = o 28"
logn loglogn

lo que se obtiene en detalle en el Apéndice B de [Nav02].
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El costo de construccién, en términos de evaluaciones de distancia, es como sigue. La bolsa con los
n elementos es comparada contra el nodo raiz. Se seleccionan O (log n) como vecinos y luego todos los
demas elementos se comparan contra los vecinos y se incorporan en una bolsa. Luego, todos los vecinos
se construyen recursivamente. Por lo tanto, llamando B(n) al costo de construir un SAT de n elementos,
se obtiene la recurrencia

B(n) = nlogn+ log(n)B <logn>

la que se resuelve como
nlog?n
loglogn

By = o

Como ya se mencion previamente, el espacio necesario por el indice es O(n), porque por ser un
arbol se requiere ese nimero de vinculos.

Como existen ©(logn) vecinos, y se entra en cada uno con la misma probabilidad, el tamafio del
conjunto dentro de un vecino es ©(n/logn). De aqui, si se denota con 7'(n) al costo de buscar con n
elementos, se tiene que (ver Apéndice B de [Nav02]):

T(n) = @(nlf@(l/loglogn))

Esto muestra sublinealidad con respecto a n. Por otro lado, a medida que se incrementa el radio de
busqueda o se incrementa la dimension intrinseca del espacio, el costo se aproxima al lineal.

Por otra parte, se hace notar que cuando el espacio es més sencillo (v.g. espacios de vectores con
dimension menor que O(logn)), el nimero de vecinos N (n) es mds cercano a una constante porque
no pueden existir tantos vecinos. En ese caso el andlisis produce T'(n) = O(n®) para una constante
0 < o < 1. Aunque se prefiere, sin embargo, ser fiel a la complejidad més conservadora.

3.5. Arbol de Aproximacion Espacial Dinamico

La construccién del SAT necesita conocer de antemano todos los elementos de la base de datos
X. En particular, una vez que se ha construido el arbol es dificultoso agregarle nuevos elementos bajo
la estrategia de construccidn elegida (best-fit). Si los elementos de la base de datos no se conocen de
antemano, y luego de haber seleccionado la raiz del rbol, no es posible examinar todos los objetos para
decidir cuéles de ellos satisfacen la Propiedad 2 y por lo tanto los vecinos deberian poder seleccionarse
sobre una base de primero en llegar primero en atenderse.

Sin embargo, en [NR0O2, NROS8] se han propuesto y evaluado empiricamente distintas variantes que
permiten hacer dindmico al SAT. No s6lo se ha conseguido crearlo por inserciones sucesivas, sino tam-
bién poder eliminarle elementos. Esta version totalmente diniamica del SAT se denomina Arbol de Apro-
ximacion Espacial Dindmico (DSAT). Sorprendentemente, el DSAT ademés de conseguir el dinamismo
ha superado el desempeiio del SAT en las busquedas. En el siguiente capitulo (Capitulo 4) se analizan
los motivos por los que las busquedas sobre el DSAT son mejores que en el SAT y aprovechando dicho
analisis se proponen otras versiones para el SAT.

Como se ha mencionado previamente, muy pocos indices para bisquedas por similitud soportan
eliminaciones y de aquéllos que las soportan muchos sufren posteriormente que el desempefio de las
busquedas se degrada.

En esta seccion se describirdn las mejores variantes existentes para insercién y eliminacién de ele-
mentos en el DSAT. De las variantes discutidas y evaluadas en [NRO8] algunas son alternativas ingenuas
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y/o que surgen del folklore de las estructuras de datos (por ejemplo, reconstruir los subarboles y usar
areas de rebalse), otras son méas sofisticadas (por ejemplo, estampa de tiempo, insercién en las hojas y
aridad acotada) y otras son combinacién de variantes. Algunas de estas variantes, como la que se des-
cribe en la Seccién 3.5.1 para las inserciones y en la Seccién 3.5.5 para las eliminaciones, son aportes
iniciales de esta tesis para la optimizacion del DSAT. Aunque existen alternativas clasicas para transfor-
mar una estructura estatica en dindmica [BS80, GR93], las mismas no se han considerado porque a pesar
de que logren no degradar significativamente los costos de insercién y busqueda, las variantes del DSAT
analizadas realmente mejoran los costos de construccidon y busqueda. Las demas variantes de insercién
y eliminacién de elementos no descriptas aqui aparecen en detalle en [NROS].

3.5.1. Inserciones y Busquedas

La mejor estrategia para insertar elementos en el DSAT es el resultado de la combinacién entre
dos estrategias llamadas: estampa de tiempo (timestamp) y aridad acotada. Se describe a continuacion
cada una de ellas junto con los algoritmos de busqueda que deben aplicarse, para luego detallar la
combinacidn resultante.

Estampa de Tiempo

La alternativa de timestamp se basa en mantener una estampa del tiempo de insercién de cada ele-
mento. Cuando se inserta un nuevo elemento, se lo agrega como un vecino en el punto de insercion
apropiado usando la estrategia best-fit, pero no se reconstruye el arbol. Se considera que los vecinos se
agregan al final, asi leyéndolos de izquierda a derecha se tienen tiempos crecientes de insercién. Esto
también hace que los padres sean siempre mas antiguos que sus hijos.

Como se menciond, un nuevo elemento se debe agregar como vecino en el punto de insercién ade-
cuado. Por lo tanto, en cada nodo a desde la raiz del arbol se procede de la siguiente manera.

(a) Sid(a,z) < d(b,x),Vb € N(a) se inserta a x como nuevo vecino de a; es decir, el nuevo conjunto
de vecinos de a serd N(a) U {z}.

(b) En otro caso, se determina el nodo ¢ € N(A) tal que d(c,z) < d(b,x),Vb € N(a) — {c}; es decir,
el vecino en N(a) mas cercano a x, y se continda el proceso desde ¢ hasta encontrarse en una
situacion como la descripta en (a) o hasta alcanzar una hoja.

Dicho de otro modo, al insertar x en cada nodo a se debe verificar si existe un b € N(a) tal que
d(b,z) < d(a,x). Si dicho b existe, se selecciona el ¢ que minimiza la distancia a z; es decir c € N(A)
tal que d(c,z) < d(b,x),Vb € N(a) — {c} y se continda el proceso de insertar = desde c. Por el
contrario, si dicho b no existe, entonces x se debe convertir en un vecino del nodo corriente a.

El Algoritmo 4 muestra el proceso de inserciéon de un elemento = en un arbol cuya raiz es a. El
DSAT puede construirse por inserciones sucesivas sobre un arbol inicial formado por un tnico nodo a
donde N(a) =0, time(a) = CurrentTime = 1y R(a) = 0. Asi, el primer elemento en ser insertado
se convertird en la raiz del 4rbol.

Durante las bisquedas, se consideran los vecinos {by,...,b;} de a desde el mas antiguo hasta
el més nuevo. En este caso la minimizacion, para aplicar el criterio de hiperplano, se lleva a cabo a
medida que se atraviesan los vecinos. Es decir, se entra al subarbol de by si d(q,b1) < d(q,a) + 2r;
al subarbol de b si d(gq,b2) < min(d(q,a),d(q,b1)) + 2r; y en general al subarbol de b; si d(g,b;) <
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Algoritmo 4 Insercién de un nuevo elemento x en un DSAT cuya raiz es a, para la técnica de timestamp.

InsertarTS (Nodo a, Elemento x)

R(a) — méx{R(a), d(a,2)}
¢ argminge y(q)d(b, )
If d(a,z) <d(c,x) Then
N(a) < N(a)U{z}
N(z) <0, R(zx)—0
time(xz) — CurrentTime
CurrentTime «— Currentlime + 1
. Else InsertarTS (c,x)

0 o0k W N
e o e s o o o

Algoritmo 5 Busqueda de g con radio r en un DSAT de raiz a, usando la técnica de timestamp.

BasquedaRangoTS (Nodo a, Consulta ¢, Radio r, Distancia d,,;,, Timestamp t)

If time(a) <t A d(a,q) < R(a)+r Then
If d(a,q) <r Then Informar a
For b, € N(a) Do /*en orden creciente de timestamp */
If d(bi,q) < dmin +2r Then
t' — min{t} U {time(b;),j > i Ad(bi,q) > d(bj,q) + 2r}
BisquedaRangoTS (b;,q,7,dmin, t )
Ainin — min{d7rzi7L; d(bi; Q)}

~Nouoe W N
e o o e o o

min(d(q,a),d(q,b1),...,d(q,bi—1))+2r.Esto se debe a que entre la insercién de b; y la de b; ; pueden
haber aparecido nuevos elementos que prefirieron a b; sélo porque b;; todavia no se habia convertido
en vecino. Por lo tanto, se podria perder un elemento relevante a la bisqueda si no se entra al subarbol
de b; por la existencia de b; ;.

Hasta el momento no se ha considerado realmente la necesidad de los timestamps, salvo para man-
tener los vecinos ordenados por ellos. Otro esquema mds sofisticado es usar en las busquedas los ti-
mestamps para reducir el trabajo realizado dentro de los vecinos mas antiguos. Si suponemos que
d(q,b;) > d(q,bit;) + 2r, se debe entrar en b; porque es més antiguo que b;; ;. Sin embargo, sélo
los elementos cuyo timestamp sea menor que el de b; ; deberian considerarse durante la bisqueda den-
tro del subarbol de b;. Los elementos mas nuevos que b; ; lo han visto como vecino y ellos no pueden
ser interesantes para la bisqueda si ellos eligieron a b;. Como los nodos padres son mas viejos que sus
descendientes, tan pronto como se encuentre un nodo dentro del subarbol de b; con timestamp mayor
que el de b; 1 ; se puede parar la bisqueda en esa rama, porque su subarbol serd ain més joven.

El Algoritmo 5 muestra la bisqueda por rango. El célculo de d,,;, se realiza en la linea 7, a medida
que se atraviesan los vecinos en orden ascendente de timestamp. El algoritmo inicialmente se invoca
como BisquedaRangoTS (a,q,7,d(a,q), CurrentTime),donde a es la raiz del arbol. Notar que
en las invocaciones recursivas la distancia d(a, ¢) ya se ha calculado. A pesar de la naturaleza cuadratica
de la iteracion implicita en las lineas 3 y 5, la consulta es desde luego comparada s6lo una vez con cada
vecino.

Se considera ahora como afecta la técnica de timestamp a la bisqueda de vecinos més cercanos.
Se debe expresar el manejo operativo de los timestamps como limites inferiores de distancias. En lugar
de pensar en términos del méaximo timestamp permitido de interés dentro de un nodo y, se piensa en
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Algoritmo 6 Busqueda de los &k vecinos méas cercanos de ¢ en un DSAT con raiz a, usando timestamps.

BisquedaNNTS (Arbol a, Consulta ¢, Vecinos Requeridos k)

1. create(Q), create(A)
2. insert(Q, (av méX{Oa d(‘]a a) - R(a’>}a d(‘]a a)))
3. r<
4. While size(Q) >0 Do
5. (a, lbound, dpin) — extractMin(Q) /* elemento de ) con [bound mas pequefio */
6. If lbound >r Then Break /* criterio global de parada */
7. Insertar(4, (a,d(q,a)))
8. If size(A) >k Then extractMax(A)  /* elemento de A con maxd mas grande */
9. If size(A) =k Then r« méix(A) /* valor de maxd mas grande en A */
10.  For b, € N(a) Do  /*en orden creciente de timestamp */
11. mazxr «— max {(d(g,b;) —d(q,b;))/2,7 > i}
12. insert(Q, (b;, méx{maxr, (d(q,b;) — dmin)/2,d(q,b;) — R(b;), t}, dmin)

14. Informar la respuesta A

términos del maximo radio de bisqueda que permite entrar en y. Cada vez que se entra en un subarbol
y de b;, se buscan los hermanos b;, ; de b; que sean mas viejos que y. Sobre este conjunto, se calcula el
méximo radio r,, que permite no entrar a y; es decir, r, = méax(d(q,b;) — d(q, bi+;))/2. Si se cumple
que r < 7y, entonces no se debe entrar al subarbol de y.

Suponiendo que se estd procesando actualmente el nodo b; y que se inserta su hijo y, se calcula r,
y se lo inserta junto con y en la cola de prioridad. Luego, cuando se procese y, se considera el radio
corriente de busqueda r y se descarta a y si r < r,. Si se inserta un hijo z de y, entonces se almacena
con el valor méax(ry, ). El Algoritmo 6 ilustra el proceso. La estructura A es una cola de prioridad
de pares (nodo, distancia) ordenados por distancia decreciente. () es otra cola de prioridad de triuplas
(nodo, lbound, d,;y, ) ordenado por lbound creciente.

Aridad Acotada

Si se remueve la parte <= de la Propiedad 2 (Seccion 3.3.1; es decir, pueden existir algunos elementos
mas cercanos a a que a cualquier otro elemento b € N (a), y esos elementos no estan ain en N (a). Esta
parte de la Propiedad 2 garantiza que, si ¢ estd mas cerca de a que de cualquier otro vecino b € N(a),
entonces se puede parar la bisqueda en ese punto debido a que ¢ deberia estar en N (a) y no dentro de
algtin subarbol. Si se debilita la Propiedad 2 como se ha explicado, entonces no existe tal garantia. Atn
si x estd més cerca de a que de cualquier otro vecino b € N(a), x podria estar en el subarbol de su
vecino mds cercano en N (a).

Por lo tanto, durante las busquedas, en lugar de encontrar el ¢ mas cercano entre {a} U N(a) y
entrar en cualquier b € N(a) tal que d(q,b) < d(q,c) + 2r, se excluye la raiz {a} del subarbol de
la minimizacién. El beneficio de esto es que, durante una insercidon, no se esti mas obligado a poner
a ese nuevo elemento como un vecino de a cuando la Propiedad 2 lo pudiera requerir. Es decir, en la
inserciones, aln si x estd mas cerca de a que de cualquiera de sus vecinos en N (a), existe la posibilidad
de no poner a x como un vecino de a, sino de insertarlo en su vecino mas cercano en N (a). Durante las
busquedas se alcanzard a = debido a que los procesos de insercidn y buisqueda son similares.

Esta relajacion de la Propiedad 2 puede utilizarse de diversas maneras, como se ha mostrado en
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Algoritmo 7 Proceso de inserciéon de un nuevo elemento x en un DSAT cuya raiz es a, usando aridad

acotada.

InsertarBA (Nodo a, Elemento z)

1. ¢« argmingg y(q)d(b, )

2. If d(a,x)<d(c,z) N |N(a)| < MaxArity Then

3. Reunir in S los elementos del subdrbol con raiz a
4. ConstruirArbol (¢, S U {z}) /* rebuild the subtree */

5. Else

6. R(a) < méx{R(a),d(a,x)}

7

. InsertarBA (c,x)

Algoritmo 8 Busqueda de ¢ con radio r en un DSAT con raiz a, con aridad limitada.

BuisquedaRangoBA (Nodo a, Consulta ¢, Radio 7)

1. If d(a,q) < R(a)+r Then

2. If d(a,q) <r Then Informar a

3. dpmin — min {d(q,b;), b; € N(a)}

4 For b; € N(a) Do

5 If d(bi,q) < dmin + 2r Then BisquedaRangoBA (b;,q,r)

[NRO8]. Esto es particularmente interesante, por como se pueden reducir significativamente los costos de
construccidén mientras se retiene un desempefio competitivo en las bisquedas. Analizando como afecta
esta relajacion a los arboles, se descubri6 que, en los casos donde la construccion dindmica mejora sobre
la estética, la aridad promedio (niimero de hijos) de los nodos del arbol se reducia mucho. Esto parecia
indicar que la razén por la cual el SAT tiene un pobre desempefio en algunos espacios es que su aridad
era demasiado alta. Adn cuando el SAT adapta automéaticamente su aridad al espacio, este mecanismo
no es optimo.

Asi, es posible controlar directamente la aridad del arbol fijando una méaxima aridad admisible,
MaxArity. Cuando se inserte un nuevo elemento = y quiera convertirse en un vecino de un nodo a,
se permite la insercién en ese punto solo si [N (a)| < MaxArity, en otro caso se fuerza al elemento
a elegir su vecino b mas cercano en N (a) y continuar la insercién desde ese nodo. Algoritmo 7 da el
proceso de insercion para esta alternativa.

El Algoritmo 8 ilustra el proceso de una busqueda por rango, considerando que el DSAT se ha
construido con la técnica de aridad acotada. Se invoca como BusquedaRangoBA (a,q,r) donde a
es la raiz del arbol y en las invocaciones recursivas d(a,q) ya se ha calculado. El algoritmo es muy
similar al de la version estética (Algoritmo 2), pero existe una diferencia importante como consecuencia
de haber acotado la aridad. El valor de d,,;, no se hereda, lo cual significa que la raiz a no se incluye
en la minimizacién, como se ha explicado. Esto también significa que los vecinos de los ancestros
de a, N(A(a)), también se excluyen de la minimizacion. La razén es que, debido a haber relajado la
Propiedad 2, no se puede garantizar que los elementos b € N (a) estén més cerca de a que del padre de
a, o que de cualquier ancestro de a.

El algoritmo para realizar la busqueda de vecinos méas cercanos en un DSAT, construido con aridad
acotada, puede obtenerse a partir del Algoritmo 3. No es necesario en este caso almacenar d,,;,, junto con
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Algoritmo 9 Rutina para buscar los k vecinos mas cercanos a ¢ en un DSAT con aridad acotada.

BisquedaNNBA (Arbol a, Consulta ¢, Vecinos Requeridos k)

1. create(Q), create(A)
2. insert(Q, (a,max{0,d(q,a) — R(a)})) /* subdrboles prometedores */
3. r<
4. While size(Q) >0 Do
5. (a,lbound) — extractMin(Q)  /* elemento de @) con lbound mas pequefio */
6. If lbound >r Then Break /* criterio global de parada */
7. insert(A, (a,d(q,a)))
8. If size(A) >k Then extractMax(A) /*elemento de A con maxd mas grande */
9. If size(A) =k Then r « méax(A) /* valor de maxd mas grande en A */
10. dpmin — min {d(b,q), b€ N(a)}
11. For be N(a) Do

12. insert(Q, (b, méx{(d(q,b) — dmin)/2,d(q,b) — R(b),t})
13. Informar A

los subérboles mantenidos en @), y en la linea 10, el elemento {d,,;, } se puede excluir de la minimizacién
en el lado derecho de la asignacion. El proceso adaptado se muestra en el Algoritmo 9

Timestamp + Aridad Acotada

La alternativa anterior para el DSAT logrd mejorar costos de construccion respecto de la version
estatica del SAT. Aunque la idea inicial surgi6 para limitar el tamafio del arbol a reconstruir, el efecto co-
lateral fue que el arbol dindmico resultdé més adecuado en algunos espacios. Por lo tanto, esta restriccion
sobre el punto de insercion se puede ver como una sintonizacién de parametro por si misma, no rela-
cionada con el objetivo de limitar el tamafio del arbol a reconstruir. Mas ain, el costo de reconstruccion
mismo puede ser completamente evitado si se combina con la técnica de timestamp. De este modo, se
podrian tener arboles que eviten cualquier reconstruccion, y al mismo tiempo limiten los posibles puntos
de insercion con el objetivo de obtener un arbol de mejor forma.

La variante que combina timestamp con aridad acotada funciona como sigue. Se fija la aridad maxi-
ma del arbol y también se mantiene un timestamp del tiempo de insercién de cada elemento. El proceso
de busqueda para el punto de insercion es exactamente el utilizado en el Algoritmo 7, excepto que en las
lineas 3 y 4 no se debe reconstruir el subédrbol, sino que basta con agregar a = como el tltimo vecino en
la lista. El Algoritmo 10 muestra el proceso completo adaptado.

En las busquedas se deben combinar las consideraciones realizadas para timestamp con las de aridad
acotada. El Algoritmo 11 ilustra la busqueda por rango para esta alternativa combinada. Notar que
d(a, q) siempre es ya conocida, excepto en la primera invocacion.

También el algoritmo de busqueda de k vecinos mas cercanos se obtiene como una combinacion de
los respectivos algoritmos para timestamp y aridad acotada. El Algoritmo 12 muestra dicha combinacién.

3.5.2. Eliminaciones

Para eliminar un elemento x, el primer paso es encontrarlo en el arbol. A diferencia de las estructuras
de datos clésicas para problemas de busqueda tradicionales, hacer esto no es equivalente a simular la
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Algoritmo 10 Insercion de un nuevo elemento x en un DSAT con raiz a, usando timestamp + aridad

acotada.

InsertarTBA (Nodo a, Elemento x)

. R(a) «— méax(R(a),d(a,x))
¢ argminge yq)d(b, z)
If d(a,x) < d(c,z) N|N(a)| < MaxArity Then
N(a) < N(a)U{z}
N(z) 0, R(z)—0
time(z) < CurrentTime
CurrentTime «— CurrentTime + 1
. Else InsertarTBA (¢, x)

0 oUW N
e o e e o o

Algoritmo 11 Basqueda de ¢ con radio 7 en un DSAT con raiz a, usando timestamp + aridad acotada.

BisquedaRangoTBA (Nodo a, Consulta ¢, Radio r, Timestamp t)

If time(a) <t A d(a,q) < R(a)+r Then

If d(a,q) <r Then Informar a

d'rnin — OO

For b; € N(a) Do  /*en orden ascendente de timestamp */

If d(bi,q) < dmin + 2r Then

t" — min{t} U {time(b;),j > i Ad(b;,q) > d(b;,q) + 2r}
BiasquedaRangoTBA (b;,q,7,t)
dmin min{d7rbi7L7 d(bu Q)}

O o U WN
e o e e o o e

Algoritmo 12 Buisqueda de los k£ vecinos mas cercanos de g en un DSAT con raiz a, usando timestamp

+ aridad acotada.

BisquedaNNTBA (Arbol a, Consulta ¢, Vecinos Requeridos k)

= =
N —» O VO
e e e e

13.
14.
15.

0 O U WN
e o e e . .

create(Q), create(A)

. insert(Q, (a,méx{0,d(q,a) — R(a)}))

T OO

. While size(Q) >0 Do

(a,lbound) — extractMin(Q) /* elemento de () con lbound mas pequefio */
If lbound >r Then Break /* criterio global de parada */
Insertar(4, (a,d(q,a)))
If size(A) >k Then extractMax(A)  /* elemento de A con maxd mas grande */
If size(A) =k Then r« méix(A) /* valor de maxd mas grande en A */
dmin — o0
For b, € N(a) Do /*en orden creciente de timestamp */
mazxr «— max {(d(g,b;) —d(q,b;))/2,7 > i}
insert(Q, (b;, méx{mazxr, (d(q,b;) — dmin)/2,d(q,b;) — R(b;),t})
d'rnin A min{d7rbi7za d(q; bz)}
Informar la respuesta A
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insercion de x viendo en el drbol a donde guia. La razén es que el rbol era diferente cuando se insert6 .
Si x fuera insertado nuevamente, podria elegir entrar en un paso diferente en el arbol, el cual no existia
al momento de la primera insercion.

Una solucién elegante a este problema es realizar una btisqueda por rango con radio cero; es decir,
una consulta (z,0). Esto es razonablemente barato y guiard a todos los lugares en el arbol donde x
podria insertarse.

En otro sentido, si la bisqueda es necesaria o no es dependiente de la aplicacién. La aplicacion podria
retornar un “manejador” cuando se inserta un objeto en el conjunto. Este manejador puede contener un
puntero al correspondiente nodo del arbol. Agregar punteros al padre en el arbol podria permitir ubicar
el paso sin costo (en términos de calculos de distancias). Por lo tanto, no se considera la ubicacién del
objeto como parte del problema de eliminacion, aunque se ha mostrado cémo se puede proceder si es
necesario.

Se han estudiado en [NRO2, NRO8] varias alternativas para eliminar elementos en un DSAT. Se
descartd desde el comienzo la alternativa trivial que marca el elemento como eliminado sin eliminarlo
efectivamente, dado que se considera que es inaceptable en la mayoria de las aplicaciones. Se considera
que el elemento debe ser fisicamente eliminado. Sin embargo, si se desea, se puede mantener su nodo
en el arbol, pero no el objeto en si mismo.

Claramente, una hoja del arbol siempre se puede eliminar sin ninglin costo ni complicacion. Por lo
tanto, el foco es como eliminar nodos internos del arbol. Sin embargo, cabe destacar que la mayoria de
los nodos son hojas, especialmente si la aridad del arbol es alta. Asi, cuando se consideren las elimina-
ciones se tendrd una motivacion para usar aridades altas.

Aunque en [NROS8] se han presentado diversas alternativas de eliminacidn, se describen aqui aquéllas
que han resultado empiricamente més eficientes y que ademas poseen algunas caracteristicas que las
hacen mas interesantes para este trabajo. Una de las alternativas desconecta el subarbol del nodo z eli-
minado, reconstruyéndolo exactamente como si z nunca se hubiera insertado, lo que garantiza la calidad
del arbol luego de sucesivas eliminaciones. Como los costos de eliminacion se vuelven significativos, es
posible amortizar el costo de la reconstruccién sobre muchas eliminaciones, mientras que se mantiene la
calidad deseada del 4rbol. La otra alternativa que se describe aqui reemplaza el elemento eliminado con
otro que ocupa su lugar en el nodo, para no realizar reconstruccion. Sin embargo, se debe reconstruir
periddicamente a fin de evitar la degradacion del desempefio en las btisquedas.

3.5.3. Reconstruccion de Subarboles

En [NRO8] se conjetura que la razén por la cual las bisquedas se degradan debido a las eliminaciones
es geométrica. En un DSAT cada subdrbol manipula los puntos més cercanos a él que a otros subarboles.
Esto es una clase de particionado de Voronoi del espacio, donde cada raiz de subérbol actiia como el
centro del area. Cuando se elimina uno de tales subarboles, sus elementos deben ser insertados en otro
lugar, dado que el particionado en niveles superiores del arbol puede haber cambiado. En este caso, el
area vacia es cubierta por otros vecinos del elemento eliminado x, el cual sin embargo no tiene elementos
dentro. Esto reduce la precision de la busqueda debido a que aquellos vecinos que cubren las 4reas vacias
reciben muchas busquedas inttiles para aquellas dreas. Alternativamente, es posible imaginar que los
elementos en el subarbol de x caerdn de nuevo en el mismo subarbol. Ellos se agregarian al final de la
lista de vecinos, perdiendo su ubicacién original y produciendo una asimetria hacia la derecha (es decir,
hacia los vecinos mds jovenes). Esto significa que cualquier busqueda dara prioridad a los primeros
vecinos (los cuales atin cubren las 4reas vacias) y entonces, adicionalmente, entrard en los vecinos mas
nuevos que realmente contienen los elementos en esa area. En un sentido, z estaba actuando como un
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Algoritmo 13 Proceso para eliminar = desde un DSAT, por reconstruccién de subarboles.

Eliminar-R (Nodo x)

1. b+« padre(x)

2. Reunir en S los elementos mas jévenes que z del subarbol de raiz b
3. Ordenar S por timestamp creciente

4. N(b) < N(b) — {z}

5. For y€ S Do InsertarTBA (b,y) /* sin cambiar su timestamp */

tapén que prevenia que las biisquedas entraran innecesariamente en sus vecinos mas jovenes. Luego de
eliminar dicho tapén, las bisquedas se vuelven mas costosas.

Independientemente de si la conjetura anterior se mantenga, es claro que se deberia encontrar un
método que no degrade las busquedas. La mejor manera de asegurar esto es logrando que el arbol
resultante al eliminar  sea exactamente como si  nunca se hubiera insertado.

Cuando se elimina un nodo = € N(b), se desconecta a x desde el arbol principal. Por consiguiente,
todos sus descendientes deben ser reinsertados. M4s aun, los elementos en el subarbol de b que son
maés jovenes que = se han comparado con z para determinar su punto de insercién. Por lo tanto, estos
elementos, en ausencia de x, podrian elegir otro paso si se reinsertaran en el arbol. Entonces, se recuperan
todos los elementos mas jovenes que x que descienden desde b (es decir, aquéllos cuyos timestamps sean
mayores, los cuales naturalmente incluyen todos los descendientes de x) y se los reinserta en el arbol,
dejando al arbol como si = nunca se hubiera insertado.

Si se reinsertan los elementos més jovenes que x como si fueran elementos nuevos, esto es, si se
les asignan nuevos timestamps, entonces se deben buscar los puntos de reinsercién apropiados comen-
zando desde la raiz del arbol. Por otra parte, si se les mantienen sus timestamps originales, entonces
se puede comenzar su reinsercion desde b y asi ahorrar muchas comparaciones. La razén es que se los
esta reinsertando como si el tiempo actual fuera el de su insercidon original, cuando todas las elecciones
mas nuevas que aparecieron después no existian y asi aquellos elementos deberian elegir lo mismo que
eligieron en aquel momento, llegando de nuevo hasta b. A fin de dejar el subédrbol resultante como si
2 nunca se hubiera insertado, se deben reinsertar los elementos en el orden original; es decir, en orden
creciente de sus timestamps.

Por consiguiente, cuando se elimina el nodo z € N(b), se recuperan todos los elementos mas
jovenes que x desde el subdrbol con raiz b, desconectandolos desde el arbol, se los ordena por timestamp
creciente, se los reinserta uno por uno, buscando su punto de insercién desde b. El Algoritmo 13 muestra
el proceso de eliminacion para esta alternativa.

Es posible hacer dos optimizaciones a la reconstrucciéon de subérboles, considerando que x es eli-
minado del subarbol cuya raiz es b (es decir z € N(b)). La primera optimizacién hace un uso mas
inteligente de los timestamps. Se puede observar que existen algunos elementos mas jovenes que x que
no cambiaran su punto de insercion cuando se los reinserte en el subdrbol de b. Estos elementos son
aquéllos mas viejos que el primer hijo de x y también que el Gltimo hermano de x. Para aquellos ele-
mentos es posible evitar el cilculo de su nuevo punto de insercion. Para visualizar esto, se puede notar
que son los primeros nodos insertados después que x. Esos nodos ya tuvieron la eleccidon de entrar en x,
pero ellos eligieron otras opciones (como ellos vinieron antes que el elemento que eligi6 ser el primer
hijo de x). Todos esos nodos tienen, para su punto de reinsercion, exactamente las mismas opciones que
tuvieron en el momento en que se insertaron exceptuando a z, el cual no prefirieron de todos modos.
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Asi, ellos eligiran lo mismo de nuevo. La tnica excepcion posible es que, debido a la aridad acotada,
ellos se vean forzados a entrar en algiin vecino aunque ellos hubieran preferido convertirse en un nuevo
vecino de b. Ahora, la ausencia de x les deja espacio para convertirse en vecino de b. Esto es porque se
puede asegurar la propiedad sélo hasta el tiempo de insercion del Gltimo hermano de x.

Una segunda optimizacion estd basada en que se sabe que los elementos en A(y) estdn mds cerca
de y que de cualquiera de sus vecinos mas antiguos, y entonces s6lo es necesario comparar a y con los
vecinos més jovenes (siempre y cuando se repita el mismo paso de insercion).

3.54. Usando Nodos Ficticios

Los costos de eliminacién obtenidos son bastante més altos que los costos de insercion, debido a la
reconstruccion de subéarboles completos. De aqui, este método busca amortizar este costo entre muchas
eliminaciones.

Una alternativa para eliminar un elemento x es dejar su nodo en el 4rbol (sin contenido) y marcarlo
como eliminado. Tal nodo se dice ser ficticio. Aunque es un método barato y simple de eliminar, se debe
averiguar como llevar adelante una bisqueda consistente cuando algunos nodos no contienen objetos.

Basicamente, si b € N(a) es ficticio, no se dispone de suficiente informacién para evitar entrar al
subérbol de b cuando se ha alcanzado al nodo a. Entonces, no se puede incluir a b en la minimizacion y
siempre se entra en su subarbol, excepto si se puede usar la informacién de timestamp de b para podar
la basqueda.

La busqueda realizada en la insercion, por otra parte, tiene que seguir sélo un paso en el arbol. En este
caso, se es libre de elegir que el nuevo elemento vaya en cualquier vecino del nodo ficticio corriente, o en
el vecino mas cercano que no sea ficticio. Una buena politica, sin embargo, es tratar de no incrementar
el tamafo de los subérboles, cuyas raices sean nodos ficticios, porque ellos eventualmente tendran que
reconstruirse, y también porque se entrard en ellos mas frecuentemente durante las bisquedas.

Por lo tanto, aunque la eliminacion es simple, el desempefio del proceso de busqueda se degrada. Por
consiguiente, periddicamente se deben descartar los nodos ficticios y realmente eliminarlos. Notar que
el costo de reconstruccién de un subarbol no seria demasiado diferente si éste contuviera muchos nodos
ficticios, asi se puede remover a todos los nodos ficticios con una tGnica reconstruccion, amortizando de
esta manera el alto costo de reconstruccidén sobre muchas eliminaciones.

La idea es asegurar que cada subarbol tiene a lo sumo una fracciéon « de nodos ficticios. Se dice que
tales subarboles son “densos”, en otro caso ellos se consideran “ligeros”. Cuando se marca un nuevo
nodo = € N (a) como ficticio, se verifica si no se ha transformado el subérbol en ligero. En este caso, =
es realmente eliminado desde el 4rbol. En el proceso de reinsercion de elementos, también se descarta
cada nodo ficticio que se encuentra.

Esta técnica tiene una propiedad de desempefio agradable. Si el nimero de elementos a reinsertar
es m, esto es debido a que o m de ellos son ficticios y s6lo se reinsertardn (1 — «)m nodos reales.
Por lo tanto, s6lo se realizan (1 — a)m reinserciones para cada grupo de o m eliminaciones que se
han realizado. Las reinserciones se sacan de encima aquellos o m nodos ficticios, asi realmente se
estd pagando un costo de eliminacion amortizado el cual es (1 — «)/« veces el costo de una insercion.
Asintéticamente, el arbol trabaja como si permanentemente tuviera una fraccién o de nodos ficticios.
asi, se controla el compromiso entre costos de btisqueda y de eliminacion.

Una pequefia complicacién de este esquema es que al eliminar x puede hacer ligeros a varios an-
cestros de z, alin si x es s6lo una hoja que puede ser removida directamente, atn si el ancestro no tiene
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como raiz a un nodo ficticio. Como un ejemplo, se puede considerar un arbol unario de altura 3n donde
todos los nodos a distancia 3¢ desde la raiz, ¢ > 0, son ficticios. El arbol es denso para o = %, pero al
eliminar la hoja o marcarla como ficticia hace que cada nodo se vuelva ligero.

Se puede resolver este problema incrementalmente. Al marcar un nodo = como ficticio, se sigue un
paso desde = hacia arriba a la raiz del arbol, verificando en cada nodo a si se vuelve ligero o no. Si
se encuentra un nodo a que se vuelve ligero, se reconstruye el subarbol completo desde el padre de a,
y se continda verificando hacia arriba. La reconstruccion de un subarbol mas bajo hace més probable
que los subarboles mas altos se vuelvan densos de nuevo, a un costo menor comparado con reconstruir
directamente el subarbol ligero mas alto.

3.5.5. Hiperplanos Fantasmas

Esta técnica estd inspirada en la idea presentada en [UNO3] para los GNATs dinamicos [Bri95],
llamada hiperplanos fantasmas. Este método reemplaza el elemento eliminado por una hoja, la cual es
facil de eliminar. De esta manera no es necesaria la reconstruccion, pero en cambio se debe incorporar
alguna tolerancia cuando en una bisqueda se llega al nodo reemplazado.

Los vecinos de un nodo b en el DSAT particionan el espacio como en un diagrama de Voronoi, con
hiperplanos. Si un elemento y reemplaza a un vecino x de b, los hiperplanos se desplazaran (levemente,
si y esté cerca de x). Se puede pensar de un hiperplano “fantasma”, como el que corresponde al elemento
eliminado z, y un hiperplano “real”, como el que corresponde al nuevo elemento y. Los datos en el arbol
inicial estdn organizados de acuerdo al hiperplano fantasma, pero nuevas inserciones consideraran el
hiperplano real. Una busqueda debe ser capaz de encontrar a todos los elementos, insertados antes o
después de la eliminacién de x.

Con este propésito, se mantiene una tolerancia dy(x) en cada nodo . Cuando se inserta a = se
inicializa en d4(z) = 0. Cuando z se elimina y el contenido de su nodo se reemplaza por y, se coloca
dg(x) = dg(x) + d(x,y) (el nodo se llama atin  aunque su objeto ahora sea y). Se puede notar que
sucesivos reemplazos pueden desplazar los hiperplanos en todas las direcciones de manera tal que la
nueva tolerancia debe acumularse a las previas.

Durante las bisquedas, se debe considerar que cada nodo = realmente puede ser compensado por
dg(x) cuando se determina si se debe entrar o no en un subérbol. Por lo tanto, se desea mantener cada
valor de d,() tan pequefio como sea posible; es decir, se pretenden encontrar reemplazos que estén tan
cerca del elemento eliminado como sea posible. El Algoritmo 14 ilustra el pseudo-codigo del algoritmo
de busqueda (Algoritmo 11) modificado para considerar la existencia de planos fantasmas.

Cuando se elimina un nodo z, se busca un sustituto en su subarbol para asegurar que se reduciré el
tamafio del problema. En [UNO3] se elige una hoja del subarbol descendiendo siempre por el hijo que
estd mas cerca de x. Aunque esto no garantiza que y sea la hoja mas cercana a x, se argumenta que
realizar una busqueda del vecino mas cercano en el subdrbol es demasiado costoso. Se considera esta
alternativa de elegir el reemplazo entre las hojas con la misma politica. El DSAT, sin embargo, tiene una
ventaja interesante sobre el GNAT en el sentido que los vecinos (es decir, los hijos) de un nodo se eligen
por ser cercanos a él, mientras que en el GNAT se eligen al azar o por estar alejados entre ellos. En un
DSAT elegir el reemplazo entre los vecinos del elemento eliminado podria dar un buen candidato para
reemplazo a un bajo costo. A continuacion se explican estos métodos en detalle.

Eligiendo una hoja sustituta Se desciende en el subarbol de x todas las veces por el hijo mas cercano
a x. Cuando se alcanza una hoja y, se desconecta al nodo de y desde el 4rbol y se pone a y en el nodo
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Algoritmo 14 Proceso de busqueda por rango para ¢ with radius 7 en un DSAT con raiz a, modificado
para considerar los hiperplanos fantasmas.

BuasquedaRangoTBA-GH (Nodo a, Consulta ¢, Radio r, Timestamp t)

If time(a) <t A d(a,q) —dg(a) < R(a) +r Then

If d(a,q) <r Then Informar a

dmin — o0

For b, € N(a) Do  /*en orden creciente de timestamp */

If d(bi,q) — dg(bi) < dmin +2r Then

t — min{t} @] {time(bj),j >4 A d(b“ q) — dg(bt) > d(bj, q) + dg(bj) + 27“}
Bisqueda RangoTBA-GH (b;,q,7,t)
dmin — min{d7rbi7z7 d(bu Q) + dg (bz)}

0 o U WN
e o e e o o o o

Algoritmo 15 Proceso para eliminar a « desde un DSAT, usando hiperplanos fantasmas y encontrando
un sustituto para x entre las hojas de su subérbol.

EliminarGH1 (Nodo z) EncontrarHojaSustituta (Nodo x): Nodo
1. b« parent(zx) l. y—u
2. If N(z)# 0 Then 2. While N(y)# 0 Do
3. y < EncontrarHojaSustituta (z) 3. T—y
4. dylw) — dy(w) + d(z,y) 1.y argming yoyd(c )
5. Copiar objeto de y el el nodo =z 5. N(x)« N(x)—{y}
6. Else N(b) — N(b) — {a} 6. Retornar y

de x, reteniendo el timestamp original de . Luego se actualiza el valor d, del nodo. El Algoritmo 15
ilustra este proceso.

Eligiendo un vecino sustituto Se selecciona a y como el mas cercano a = entre N () y se copia el
objeto y en el nodo de x como antes. Si el anterior y fuera una hoja se la elimina y termina. En otro
caso se continda recursivamente el proceso en ese nodo. Asi, se vuelven fantasmas todos los nodos en
un paso desde = a una hoja de su subérbol, siguiendo los vecinos mas cercanos. A cambio, los valores
de dg4() deberian ser mas pequefios. El Algoritmo 16 muestra este proceso de eliminacién.

Eligiendo el elemento mas cercano sustituto Se selecciona a i como el elemento mas cercano a x
entre todos los elementos en el subarbol de x y se copia el objeto y en el nodo de x anterior. Si el anterior
nodo y fuese una hoja se la elimina y se termina. En otro caso se continda recursivamente el proceso
en ese nodo. Asi, se vuelven fantasmas algunos nodos en un paso desde x a una hoja de su subarbol,
siguiendo los elementos més cercanos. Los valores d,() deberian ser mas pequefios que con las otras
alternativas. El Algoritmo 17 muestra el proceso. BisquedaNN (x,x, 1) invoca al algoritmo que
realiza una bisqueda 1-NN para la consulta = en el subdrbol de . Dada la version de DSAT elegida, el
algoritmo para realizar esta busqueda es el que se muestra en el Algoritmo 12, el cual se invocaria como
BisquedaNNTBA (z, z,1).

Atun cuando ahora se tiene un elemento en el lugar del nodo del elemento eliminado, que permite
no entrar en su subarbol en cada busqueda, la tolerancia que introduce dy(x) es también un factor

61



Algoritmo 16 Proceso para eliminar x desde un DSAT, usando hiperplanos fantasmas, y eligiendo su
reemplazo entre sus vecinos.

EliminarGH2 (Nodo z)

b — parent(x)
If N(xz)# (0 Then
Y argmin.c y ) d(c, )
dy(x) — dy(2) + d(z,y)
Copiar el objeto de y en el nodo =z
EliminarGH2 (y)
. Else N(b) «— N(b) — {=«}

N o0 W N
e o o o o o

Algoritmo 17 Eliminacién de x desde un DSAT, usando hiperplanos fantasmas, y eligiendo su reemplazo

como su elemento mas cercano en su subarbol.

EliminarGH3 (Nodo =)

b — parent(x)
If N(z)# 0 Then
y < BuasquedaNNTBA (z,z,1)
dy(w) — dy(2) + d(z,y)
Copiar el objeto de y en el nodo =z
EliminarGH3 (y)
. Else N(b) «— N(b) — {«}

N o0 W N
e o o e e o

significativo en el empeoramiento de la calidad de la busqueda. Asi, en un régimen permanente que
incluya eliminaciones, periédicamente hay que deshacerse de los hiperplanos fantasmas y reconstruir
el arbol para eliminarlos. De la misma manera que con los nodos ficticios, cuando se reconstruye un
subarbol se remueven todos los hiperplanos fantasmas que estan dentro de él. Por lo tanto, se puede
aplicar exactamente el mismo mecanismo usado en la Seccién 3.5.4 para controlar la cantidad de nodos
ficticios. Se establece una proporciéon maxima permitida de « hiperplanos fantasmas, y se reconstruye
el arbol cuando se excede este limite. Ademas, los métodos que usan a permiten controlar los costos de
eliminacion esperados como una proporcion del costo de insercion.

Experimentalmente en [NRO8] se muestra que usando valores de @ < 10% se puede obtener un
compromiso razonable entre costos de eliminacién y btisqueda. La alternativa de reemplazar el nodo
eliminado por un vecino tiene un desempeio levemente peor que las otras. Esto se debe probablemente
al alto namero de hiperplanos fantasmas que se introducen.

3.6. Lista de Clusters

La Lista de Clusters (LC) [CNOOa, CNO5] es una técnica efectiva y muy simple para indexar espacios
métricos de mediana a alta dimension. Pertenece también a la clase de algoritmos basados en particiones
compactas.

La LC logra intercambiar costo de construccién por costo de bisqueda. Otras estructuras para po-
der lograr cierta eficiencia en espacios de alta dimension utilizan mas espacio para lograr mejorar las
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<Jy

(a) Particiones de radio fijo. (b) Particiones de tamaiio fijo.

Figura 3.4: Politicas de seleccion de radios para LC.

bisquedas. Sin embargo, el espacio de memoria a usar tiene un limite, que es mas estricto que el del
tiempo de construccion y ademds el espacio se necesitard durante todo el uso del indice mientras que el
tiempo de construccion se gastard slo una vez.

3.6.1. Proceso de Construccion

Para construir la LC se debe elegir un “centro” ¢ € X y un radio 7.. Se define la zona centrada o
bola centrada (c,r.) como el subconjunto de elementos de U que se encuentran a distancia a lo mas 7,
de c. Se definen ademas dos conjuntos de X:

Ixer. = {z € X = {c},d(c,x) <re}
como el “bucket” o “balde” de elementos internos, que caen dentro de la bola centrada (c,r.), y:
Excr, ={z e X d(c,z) >r.}

como los elementos externos. Entonces, el proceso se repite recursivamente con el conjunto E.

Existen dos maneras simples de particionar el espacio, considerando la seleccion del radio:

= Particiones de radio fijo: la alternativa mas simple es seleccionar a r. como un radio fijo r* para
todas las bolas de la lista. Esto implica que, avanzando en la lista, las bolas se vuelven mas vacias.

= Particiones de tamafio fijo: otra eleccion es considerar un nimero fijo de elementos m dentro de
cada bola centrada (c,r.), y definir . en funcién de ello. Es decir, en este caso r. corresponde a
la maxima distancia entre el centro ¢ y sus m vecinos mas cercanos en X. Esto permite ademas

fijar el largo de la lista a . Por lo tanto, a medida que se avance en la lista, las bolas seran

n
(m+1)
espacialmente mas amplias.

La Figura 3.4 ilustra las dos maneras que considera LC de particionar el espacio en R?, para los tres
centros ¢, ¢z y c3, tomados en ese orden.

Algunos de los aportes de este trabajo han utilizado como base a la LC. Asi, se ha considerado tanto
la versién que trabaja con la particiéon con tamaiio fijo 7, como también la version con radio fijo para
cada particion, dependiendo de lo que convenia a cada propuesta.

El proceso de construccién genérico, independiente de la politica de seleccién de radio, se muestra

T3 1)

en el Algoritmo 18. El operador “:” corresponde al constructor de la lista y A indica lista vacia. La salida
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Algoritmo 18 Proceso de construccion genérico de la Lista de Clusters.

ConstruirLC (Conjunto de Elementos X)

1. If X =10 Then Informar A /*informar lista vacia */
2. Seleccionar un centro c€e X

3. X « X—{c}

4. Seleccionar un radio r.

5. I « {reX,d(z,c)<r.}

6. F «— X-—-1

7. Informar (¢, I): ConstruirLC (F)

de la construccion es una lista de triuplas (c;, r;, I;), esto es (centro, radio, bucket). La estructura de datos
que se construye parece bastante simétrica, pero no lo es. El primer centro elegido tienen preferencia
sobre los centros subsiguientes en caso que se superpongan sus zonas, como se puede observar en la
parte izquierda de la Figura 3.5. Todos los elementos que caen dentro de la bola o zona del primer centro
(c1 en la figura) se almacenan en su bucket I (como es el caso del elemento x de la figura), a pesar que
ellos podrian también caer dentro de los buckets I de los subsecuentes centros (c2 y c3 en la figura).
Consecuentemente, este hecho queda reflejado en las busquedas (Algoritmo 19). La parte derecha de
la Figura 3.5 muestra también la estructura de lista resultante. El costo de construir la LC es O(n?/m)
para particiones de tamafio fijo m y es O(n?/p*) para particiones de radio fijo 7*, donde p* es el tamafio
promedio de las particiones obtenidas.

Para instanciar este algoritmo, de acuerdo a la politica de seleccién de radio, s6lo bastaria con mo-
dificar lo siguiente:
= Particiones de radio fijo: en la linea 4 se debe asignar a r. el radio fijo r* elegido: r. «— r*.

= Particiones de tamafio fijo: en este caso la linea 4 se debe sustituir por: I «— kNNx(c),
Te «— maxger{d(z,c)}.

E E E
(cll,rcl)—> (6.1, )—= (csl,rcs) —
1 1 1

Figura 3.5: Ejemplo de construccién de LC para tres centros ¢y, ca y c¢3 tomados en ese orden, y la lista
resultante.

Cabe destacar que, a pesar de que la LC se construya con particiones de tamaiio fijo, en cada triupla
se almacena el radio de cobertura real de la zona centrada en c, es decir la maxima distancia entre c y
los elementos = € I.

En [CNO5] se han presentado diferentes heuristicas para seleccionar los centros (accioén que se realiza
en la linea 2 del Algoritmo 18), aunque experimentalmente alli se ha mostrado que la mejor manera
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(a) No intersecta a I. (b) Intersecta a I y (c) Intersecta a I'y
sigue con E. no sigue con E.

Figura 3.6: Posibles situaciones de una bisqueda por rango (¢, r) en LC.

hacerlo es elegir como centro al elemento que maximice la suma de las distancias a los centros anteriores.

3.7. Busquedas

El proceso de busqueda sobre la LC es también bastante simple y para evitar calculos de distancia
aplica el criterio de radio cobertor. La idea es que si el primer centro en ser elegido es ¢ y su radio es r,
la bisqueda de una consulta por rango (g, r) comienza calculando d(q, ¢) y agregando c a la respuesta si
d(q,c) < r.Luego, se debe buscar exhaustivamente en el bucket I de ¢ sélo si la cola de consulta tiene
interseccion con la bola centrada en c. Luego de considerar el primer “cluster”, se sigue la busqueda
con F. Sin embargo, dada la asimetria de la estructura de datos, se puede también podar la bisqueda
de otra manera: si la bola de consulta estd estrictamente contenida en la bola de radio r. centrada en
¢, entonces no se debe considerar a E, como por construccion se sabe que todos los elementos que
caigan dentro de la bola de consulta se tienen que haber incluido en I. Esta caracteristica esencial no
esta presente en otros algoritmos basados en particiones compactas, donde la busqueda debe entrar en
todas las particiones o zonas que intersecten la bola de consulta. Con LC, la consideracién de particiones
relevantes se puede adelantar tan pronto la bola de consulta esté totalmente contenida en una particion.
La Figura 3.6 ilustra las distintas situaciones que pueden aparecer al considerar la busqueda de (g, )
respecto de un cluster (¢, r.).

El Algoritmo 19 exhibe el proceso de biusqueda por rango sobre LC. Cabe destacar que en la linea 3
se calcula la distancia d(q, c¢) y luego en las lineas 4 y 7 ya es conocida y no vuelve a calcularse.

Algoritmo 19 Proceso de la busqueda por rango en LC.

BisquedaRangol.C (Lista L, Consulta ¢, Radio r)

1. If L=A Then Return

2. Sea L=(c¢re,lI) : E

3. If d(c,q) <r Then Informar c

4. If d(c,q) <r.+r Then /*bisquedaexhaustivaen I */
5. For x €I Do

6. If d(¢,z) <r Then Informar x

7. 1If d(c,q)>r.—r Then BasquedaRangoLC (FE,q,r)
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Figura 3.7: Construccion de la Lista de Clusters Recursiva.

3.7.1. Lista de Clusters Recursiva

En [MamO5] se propone una variante de LC denominada Lista de Clusters Recursiva (RLC).La RLC
se basa en la version de particiones de radio fijo de la LC' y asi, como ya se menciond, los clusters resul-
tantes pueden no tener la misma cantidad de elementos. Mas ailn, se puede verificar experimentalmente
que los primeros clusters estan més densamente poblados, mientras que los dltimos contienen sélo el
centro.

El algoritmo para construir la RLC es muy similar al de la LC. Cada nodo de la RLC es una triupla
(¢,re, I), correspondiendo a (centro, radio fijo, bucket interno). Una vez seleccionado el conjunto I de
objetos del bucket del nodo corriente, se contintian agregando nodos en la RLC al procesar el resto de los
objetos F. La diferencia con LC se debe al siguiente hecho clave. Si el tamafo del bucket interno I es
demasiado grande, mayor que alguna constante pequefia m, se construye recursivamente una RLC para
los elementos de I. La Figura 3.7 muestra el inicio del proceso de creacién de una RLC. Este algoritmo
necesita tiempo O(n logg n) para construir la RLC, para alguna constante 1 < 3 < 2, lo cual es mejor
que el costo de la LC.

El algoritmo de busqueda, por lo tanto, debe ser levemente modificado para soportar el hecho de que
el bucket interno I puede ser un conjunto de a lo sumo m elementos, o una RLC en si misma. Asi, basta
con modificar en el Algoritmo 19 las lineas 5 y 6 para que consideren este hecho.

A pesar de que la RLC se presenta en [MamO05] como una mejora sobre LC y como una manera de
permitir inserciones en la LC, se ha mostrado que el desempefio de las busquedas de la RLC es leve-
mente superior a LC en espacios de vectores de dimensiéon menor que 12, uniformemente distribuidos
[MamO5].
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Capitulo 4
Optimizacion de Indices

En este capitulo se presentan algunas optimizaciones obtenidas a estructuras de datos estaticas para
busquedas por similitud en espacios métricos que han permitido, ademas de lograr un mejor desem-
pefio de las mismas, obtener un conocimiento mucho més profundo de las razones que determinan su
comportamiento [CLRR11, CLRR14, CLRR16, GCMR08, GCMRO09].

En uno de los casos la optimizacion surgié por la bisqueda de respuestas a los motivos que provoca-
ban situaciones que eran contraintuitivas (Seccién 4.1). En otro de los casos por la aplicacion de técnicas
propuestas en [UPN09, NU11] a otra estructura dindmica (Seccién 3.5.1 y Seccién 3.5.5). Finalmente,
en el caso restante, por la posibilidad de almacenar distancias ya calculadas en la construccién del indi-
ce, si se dispone de espacio, para su posterior aprovechamiento en las biisquedas. En todos los casos las
optimizaciones se han realizado sobre indices disefiados para memoria principal.

4.1. Optimizacion al SAT

Como se ha mencionado en el Capitulo 3, el SAT es un indice estatico basado sobre una aproxi-
macién alternativa a la del comin de las estructuras de datos para espacios métricos: mas que dividir
el espacio de busqueda, acercarse espacialmente a la consulta. Se comienza desde un punto dado de la
base de datos e iterativamente se acerca a la consulta [Nav99, Nav02, HS03a]. Ademas de ser el SAT
algoritmicamente interesante por si mismo, se ha mostrado que obtiene un atractivo balance entre uso
de memoria, tiempo de construccién y desempefio de bisqueda.

Por otra parte, el DSAT [NROS8] es una version en linea del SAT. Se ha disefiado para ser totalmente
dindmico, permitiendo inserciones y eliminaciones sin incrementar los costos de construccion respecto
del SAT. Una muy sorprendente e inesperada caracteristica del DSAT es que logr6 mejorar ademas el
desempeiio en las busquedas. El DSAT es mas rapido en las bisquedas ain si la construccion tiene menos
informacién que la version estatica del indice. Para el DSAT la base de datos es desconocida de antemano
y los objetos se insertan en el indice al azar al igual que las consultas. Una estructura de datos totalmente
dinamica no puede hacer suposiciones fuertes sobre la base de datos y no tendrd estadisticas sobre la
base de datos completa. Inversamente, el SAT es una estructura estdtica la cual, en principio, podria
aprovechar el conocimiento completo de la base de datos. Sin embargo, en [NR0O8] se muestra que el
DSAT es més eficiente en las busquedas que el SAT. Este comportamiento aparentemente contraintuitivo
ha sido desconcertante por algtin tiempo.
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4.1.1. Motivacion

El SAT en su proceso de construccion elige la raiz del arbol y eso determina un 4rbol; es decir, hay
un arbol fijo por cada eleccion de la raiz. Con el fin de ilustrar algunos conceptos, se presenta en la Fi-
gura 4.1 un ejemplo de una base de datos métrica en R? con distancia Euclidiana. Las Figuras 4.2 y 4.3
muestran dos posibles SAT's sobre dicho espacio, que se obtienen al seleccionar p12 0 pg como las raices
del arbol respectivamente. Se resaltan los vecinos de la raiz y se exhiben también sus radios de cober-
tura. Como puede observarse los arboles obtenidos son completamente distintos, lo cual probablemente
provoque que puedan tener diferentes costos de bisqueda.

Pz
{
.172
p3 [ 1aU
Py .
D6 9
° ¢
Pu@ P
P @
Pis
P o o
Ps P Ps

Figura 4.2: Ejemplo de SAT obtenido al elegir a p12 como raiz.

Cabe destacar que el proceso de construccion del SAT no persigue obtener una estructura de datos
“balanceada”. Aunque esto es claramente una deventaja en el 4mbito de las estructuras de datos para
busqueda exacta, en estructuras de datos métricas parece que el “desbalance” acelera las busquedas
(para una discusion mas detallada se pueden leer las Secciones 7.1 y 7.2 de [CNO5]). Méas ain, bajo
el modelo de complejidad que mide la cantidad de célculos de distancias, la estructura de datos mas
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Figura 4.3: Ejemplo de SAT obtenido al elegir a pg como raiz.

eficiente para busquedas por similitud en espacios métricos de alta dimension es la Lista de Clusters
(LC), la cual puede verse como un arbol extremadamente desbalanceado.

Si los objetos de la base de datos no se conocen de antemano, el SAT no puede construirse. Asi el
DSAT, en lugar de examinar todos los posibles elementos para determinar el conjunto de vecinos, los va
seleccionando a medida que van llegando los elementos. La version elegida para construir el DSAT fija
la aridad maxima del arbol, aunque en [NRO8] se estudian otras maneras de construirlo. En comienzo se
considerd que la aridad jugaba un rol muy importante en la eficiencia de las busquedas.

Las Figuras 4.4 y 4.5 muestran dos posibles DSAT's construidos sobre el espacio de la Figura 4.1.
En este caso se ha considerado que los elementos p1, - - - , p15 se insertaron de a uno a la vez. El primer
elemento en ser considerado, pi, serd la raiz. La diferencia entre ambas figuras radica en la eleccién de
la aridad méxima permitida, 2 y 6 respectivamente. Nuevamente, en ambos casos, se ilustran los radios
de cobertura de los vecinos de la raiz. Algunos radios de cobertura son iguales a cero en la Figura 4.5,
porque los respectivos subarboles sélo contienen la raiz. Claramente, los arboles dindmicos obtenidos
tendran probablemente diferentes costos de busqueda.

En [NROS], se ha mostrado experimentalmente que el DSAT supera a la version estatica y se han
sugerido un par de reglas practicas para determinar el valor de su pardmetro de maxima aridad:

(a) Bajas aridades son buenas para bajas dimensiones intrinsecas y para pequefos radios de bisqueda,
y

(b) Altas aridades se pueden usar para espacios de alta dimension intrinseca.

Se describen a continuacién nuestros hallazgos y nuestras propuestas de optimizacion.

4.2. Arbol de Aproximacién Espacial Distal

Existen dos diferencias conceptuales entre el SAT y el DSAT que podrian en comienzo justificar por
qué el DSAT supera al SAT en las busquedas:
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Figura 4.4: Ejemplo del DSAT obtenido con aridad méxima de 2.

Figura 4.5: Ejemplo del DSAT obtenido con aridad méxima de 6.
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Figura 4.6: Division del espacio al construir el SAT con raiz pg y con distintos primeros vecinos.

(a) qué orden de los elementos se utiliza para determinar el conjunto de vecinos, y

(b) si la aridad méxima del arbol se fija (DSAT) o no (SAT).

A partir de la definicién del SAT en el Algoritmo 1, inicialmente el conjunto de vecinos de la raiz
a, N(a), es vacio. Esto implica que se puede seleccionar cualquier elemento de la base de datos como
primer vecino. Una vez que este primer vecino se ha establecido, la base de datos se divide en dos
partes por el hiperplano definido por proximidad a a y al vecino recientemente seleccionado. Cualquier
elemento en el lado de a se puede seleccionar como segundo vecino. Mientras que la zona de la raiz
(aquellos elementos de la base de datos que estdn mds cerca de la raiz que de los vecinos previos) no sea
vacia, es posible continuar con la subsiguiente eleccién de vecino.

Las Figuras 4.6(a), 4.6(b) y 4.6(c) ilustran como se divide el espacio de la Figura 4.1 si se elige
pg como raiz del SAT y como primer vecino a p14 (como lo hubiera elegido el SAT original), pg y ps
respectivamente.

Ordenar los elementos en orden creciente de distancia a la raiz es s6lo uno de las (n — 1)! posibles
permutaciones de los elementos de la base de datos. Cada permutacion de la base de datos se puede usar
como un orden para la construccién del SAT. Cada orden de insercidon producird una versién correcta
del SAT'; es decir, un arbol que satisface la Propiedad 2 del SAT [Nav02], y por lo tanto se puede usar el
mismo algoritmo de buisqueda. Es muy probable que el desempeiio de las busquedas sea diferente para
cada permutacion, entonces una pregunta natural es: ;cudl es la mejor permutacion para una base de
datos dada?. En lugar de tratar ciegamente de probar cada permutacion, se intentan optimizar las reglas
de descarte del SAT. Se evita entrar a un subarbol utilizando dos reglas o criterios: hiperplanos y radios
de cobertura. La caracteristica clave del criterio de hiperplano es la separacion entre los elementos que
lo definen, debido a que la bola de consulta méis probablemente caera de un tGnico lado del hiperplano
y asi todos los objetos en el lado opuesto se podran descartar. Una buena separacién de hiperplanos
en los niveles superiores del arbol también implica que los radios de cobertura serdn menores en los
niveles mas bajos del 4rbol. Entonces, se aprovechan estas dos observaciones usando varias heuristicas
en el Arbol de Aproximacion Espacial Distal (DiSAT). Llamativamente, la politica original para el SAT
trabaja exactamente en la direccidon opuesta de esta estrategia de mejora. Atn una seleccion aleatoria
del orden de insercidn supera al SAT original; esto explica por qué la versiéon dindmica era mejor que la
estética.
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Algoritmo 20 Proceso para construir un SAT" con raiz a.

Construir (Nodo a, Conjunto de elementos X)

N(a) < @  /*vecinos de a */
R(a) < 0  /*radio de cobertura */
Fijar un orden m en el conjunto X
For v € X de acuerdo al orden 7 Do
R(a) < méx(R(a),d(v,a))
If Vbe N(a), d(v,a) <d(v,b) Then N(a) — N(a)U{v}
For be N(a) Do S(b) « 0 /* subérboles */
For v€ X — N(a) Do
€+ argminge y(q)d(v, b)
S(c) «— S(c) U{v}
For b€ N(a) Do Construir (b, S(b)) /* construir subarboles */

O WO JOo Ul b WP
e o o e e e o e o e o

=

4.2.1. La Estrategia SAT*

El Algoritmo 20 da una descripcién formal del proceso de construccidén de la estructura de datos. La
diferencia con el SAT esta en la seleccion del orden de insercidon 7 en la linea 3. El orden que se elige
en este caso es de mas lejano desde la raiz a més cercano. La bisqueda se realiza con el procedimiento
estandar descripto en el Algoritmo 2.

Una permutacion aleatoria, o equivalentemente un orden aleatorio, para la construccién del SAT es
similar a insertar los elementos en un DSAT a medida que van llegando. La diferencia sélo serd que
tendrd un nimero natural de vecinos en lugar de una aridad arbitraria que se debe sintonizar. Esta
versién del DiSAT se ha denominado SATT**"?_ Se ha verificado experimentalmente esta alternativa de
construccién con el fin de explicar el comportamiento del DSAT.

Cuando se trabaja con hiperplanos para separar los datos es aconsejable usar pares de objetos lejanos
uno de otro, como se documenta en [CNBYMO1] para las estructuras de datos de GNAT y GHT. Usando
las observaciones anteriores, se puede afirmar que se obtiene una buena separacion de los hiperplanos
implicitos al elegir el primer vecino como el elemento més alejado de la raiz. Claramente es aconsejable
hacerlo recusivamente, en cada nodo del arbol. Vale la pena notar que esta heuristica es exactamente la
opuesta del orden original que se utiliza en la construccion del SAT.

En el ejemplo de la Figura 4.6(c) la eleccion del primer vecino corresponde a la estrategia de SAT,
por ser pg el elemento mas alejado a pg. Esta eleccion hace que el primer hiperplano que se obtenga sea
el mas lejano a pg posible.

Las Figuras 4.7 y 4.8 ilustran el SAT" que se obtiene usando el mismo ejemplo de espacio que
aparece en la Figura 4.1, con las mismas raices pio y pg respectivamente. Como puede observarse, las
formas de los arboles son muy diferentes a los que mostraron en las Figuras 4.2 y 4.3. Se puede notar
que los radios de cobertura de los vecinos de la raiz son significativamente mas pequefios que los del
SAT original. Experimentalmente se prueba esto en la préxima seccion, para diferentes bases de datos.

4.2.2. La Estrategia SAT¢'*

Ordenar en cada nivel los elementos por distancia puede consumir tiempo. Por lo tanto, la estrategia
SATC' fija un orden de insercién de los elementos 7 por distancia a la raiz del arbol, mas lejano
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Figura 4.7: Ejemplo del SAT" seleccionando como raiz a p1s.

Figura 4.8: Ejemplo del SAT™" al seleccionar a pg como la raiz del arbol.
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Algoritmo 21 Proceso de construccién de un SAT°? con raiz a.

Construir (Nodo a, Orden 7w en el conjunto X)

. N(a) < 0  /*vecinos de a */
R(a) « 0  /*radio de cobertura */
For v € X de acuerdo al orden w Do
R(a) — méx(R(a), d(v, 0))
If Vbe N(a), d(v,a) <d(v,b) Then N(a) < N(a)U{v}
. For be N(a) Do S(b) < () /* subéarboles */
For ve S — N(a) Do
€+ argminge y(4)d(v, b)
S(¢) < S(c)u{v}
For b€ N(a) Do Construir (b, S(b)) /* construir subarboles */

O VW oo JOoU B WD
e o e e ¢« o e e

=

primero. Este orden 7 fijo se usa en cada uno de los siguientes niveles del arbol. Por lo tanto, SATC!°?
y SAT" son similares sélo en el primer nivel del 4rbol, en los siguientes niveles el orden 7 ya se ha
determinado y se usa sin volver a realizar ningiin nuevo ordenamiento. Esto también sirve para evaluar la
necesidad recursiva de seleccionar buenos hiperplanos en cada nivel del arbol. El Algoritmo 21 muestra
el proceso formal de la construccién del SATC!??. Nuevamente la bisqueda usa el Algoritmo 2.

Las Figuras 4.9 y 4.10 muestran ejemplos de SATG!?, sobre el mismo espacio métrico ilustrado en
la Figura 4.1, con las mismas raices p12 y pg respectivamente. Nuevamente, las formas de los arboles
obtenidos son diferentes de las de los arboles de las Figuras 4.3 y 4.2. Se puede observar también que
los radios de cobertura son significativamente mas pequefos que los del SAT original.

Figura 4.9: Ejemplo del SAT!" seleccionando a p1o como raiz.
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Figura 4.10: Ejemplo del SAT'" con pg seleccionado como raiz.

4.23. La Estrategia SATO"!

Hasta ahora se ha seleccionado un elemento aleatorio como la raiz del arbol. Sin embargo, dado que
se estd buscando maximizar la separacioén del hiperplano entre la raiz y el primer vecino, tiene mucho
sentido seleccionar el par més alejado en la base de datos como la raiz y el primer vecino respectiva-
mente. De esta manera, existird mucho espacio para seleccionar pares alejados en los niveles méas bajos
del 4rbol.

El problema de encontrar “el par de elementos més alejados™ es bien conocido. Se buscan objetos
x,y € X, tales que d(x,y) > d(z,v),Vz,v € X. Esto puede hacerse comparando todos contra todos a
los elementos de la base de datos, lo cual es prohibitivamente costoso porque involucra O(n?) calculos
de distancia. Una version aleatorizada es muy efectiva y s6lo necesita O(n) calculos de distancia. La
idea es seleccionar un elemento wug al azar y ubicar su elemento mas alejado u;, determinando el par
(up, u1). Luego, dado u; encontrar su elemento més alejado ug (no necesariamente coincidira con uy),
obteniendo el par (u1,uz) y asi sucesivamente. Unas pocas iteraciones de este proceso obtendrin una
buena aproximacion al par de elementos més alejados.

Para construir un SATO™ se invoca primero la seleccién de la rafz para determinar el elemento a

Algoritmo 22 Proceso para seleccionar la raiz de un SATOUt.

Seleccionar-raiz (Conjunto de elementos X)
1. Sean z e y elementos de X

2. dpmasr — 0

3. While d(z,y) > dmas DO

4. dmaz — d(x,y) /* distancia méxima actual */

5. v« argmax, ¢ x _,3d(, 2)

6. If d(z,v) > d(x,y) Then

7. y < v /¥ actual elemento més alejado de x */

8. intercambiar (zx,y) /*intercambiael rolde xz ey */
9. Retornar z
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(como Select-root (X)) y luego se invoca el Algoritmo 20 para construir un SAT" con ay X — {a},y
nuevamente se considera el orden 7 de X — {a} de més lejano a mas cercano respecto de la raiz a.

Las Figuras 4.11 y 4.12 muestran el SAT?" que se obtiene, usando nuevamente el mismo espacio
ilustrado en la Figura 4.1. En este caso la raiz se selecciona invocando el Algoritmo 22. En la Figura 4.11
la bisqueda del par de objetos mas alejados comenz6 en pg, y en la Figura 4.12 en ps.

Figura 4.11: Ejemplo de SAT?"* con p3 como la raiz del drbol.

Figura 4.12: Ejemplo de SAT?"* con pg como la raiz.

4.3. Resultados Experimentales

Para los primeros experimentos en la evaluacion se utilizan las tres bases de datos métricas reales,
usadas como puntos de referencia, descargadas desde la Biblioteca Métrica de SISAP [FNCO7]: Imdge-
nes de la NASA, el Diccionario e Histogramas de Color.
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Para realizar la evaluacién experimental de los indices sobre estos espacios métricos se realizan los
experimentos de construccion y bisqueda, tal como se describieron en la Seccién 2.11.

Los codigos fuentes del SAT y DSAT utilizados se encuentran también disponibles en www.sisap.org.
El parametro de aridad del DSAT, el cual puede sintonizarse y corresponde al nimero méaximo de ve-
cinos de cada nodo del arbol, se seleccioné de acuerdo a la recomendaciéon dada en [NROS8]. Para los
espacios de Imagenes de la NASA e Histogramas de Color la aridad es de 4 y para el Diccionario de 32.

4.3.1. Eligiendo la Raiz del Arbol

Como se ha mencionado, cada seleccion de la raiz en el SAT induce una forma diferente del arbol. Es
posible que alguna de ellas tenga mejor desempefio en las busquedas sobre el promedio. Intuitivamente,
es posible que la mejor raiz pudiera ser un elemento “central” en el espacio; es decir, un elemento que
minimice el radio de cobertura de la raiz, Sin embargo, es demasiado costoso seleccionar el elemento
“central” del espacio métrico, porque se necesitan al menos O(n?) célculos de distancia. Sin embargo,
una buena heuristica para un elemento central se usa en el Algoritmo de Seleccion de Centroide (CSA
por su sigla en inglés) [PMCVO06]. Este algoritmo se basa en el algoritmo HF presentado en la Familia
Omni [FTJFO1].

Con el fin de evaluar si es posible mejorar significativamente el desempefo de las busquedas eli-
giendo la raiz de una manera més inteligente, se han comparado los costos de biisqueda de este método
SAT(CSA) con el SAT y DSAT originales y con las variantes del DiSAT. La Figura 4.13 exhibe esta
comparacion.

Como puede observarse, CSA s6lo mejora el desempefio de las busquedas en el SAT en uno de los
tres espacios métricos considerados. Mas atin, en los otros dos espacios obtiene o igual o peor desempeiio
que el SAT. Sin embargo, atin en ese espacio, su mejora es inferior a la obtenida por el SAT, el SATOUt
y el SATG!P Por consiguiente, aunque la seleccién de la raiz pueda eventualmente mejorar al SAT, no
es el aspecto clave para alcanzar generalmente una mejora significativa en los costos de busqueda.

4.3.2. Restringiendo la Aridad Maxima

La Figura 4.14 contiene los resultados de los costos de construccidon obtenidos en los experimentos
sobre estos tres espacios métricos. Se muestra la comparacion respecto de los costos del SAT original, el
DSAT y una version del SAT en la que se ha limitado la aridad maxima del arbol a M ax Arity = 4,8, 16
y 32. Como se puede observar SAT obtiene los peores costos de construcciéon en dos espacios. Esto se
debe a que en aquellos espacios se producen arboles con aridad mayor, y como ya se ha mencionado,
en [NROS8] se muestra que los costos de construccion crecen con la aridad del arbol. Ademas, los costos
de construccién del SAT son equivalentes a los obtenidos en el SAT con aridad méxima limitada a 32.
La Figura 4.15 muestra que limitar la aridad méxima del arbol no es la razén clave por la cual el DSAT
supera al SAT en las busquedas. El DSAT tiene mejor desempeiio en las bisquedas con la misma aridad
que el SAT con aridad acotada en la mayoria de los espacios.

4.3.3. Diferentes Ordenes de Insercion
La Figura 4.16 contiene los resultados de los costos de construccidon obtenidos en los experimentos

para los tres espacios métricos. Se muestra la comparacién de los costos de construccién para el SAT
original, para el DSAT y para las nuevas alternativas que usan los nuevos criterios de construccion:
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Figura 4.13: Comparacion de los costos de busqueda por rango entre el SAT, el DSAT, las mejores
variantes del DiSAT y la version del SAT que usa el algoritmo CSA para seleccionar la raiz.

SATTond  SAT+, SATG?Y y SATO" . Como se puede observar, el SAT obtiene los peores costos de
construccidn. Este hecho puede ser explicado porque la aridad en esta opcion es la mas amplia [NROS].
Mis atin, a pesar de que SAT?™ usa la misma politica de seleccion de vecinos que SAT*, SATO* obtiene
mejores costos de construccion porque la aridad maxima del 4rbol es significativamente menor que la de
SAT™" debido a que se selecciona méds adecuadamente la rafz del arbol. La Figura 4.17 muestra que los
nuevos SAT, SATG1P y SATO" mejoran significativamente los costos de bisqueda con respecto a las
otras y que éstos son similares entre si. Sin embargo, SAT?" alcanza los costos de bisqueda mas bajos.

Se postula que en los nuevos indices los vecinos de la raiz representan una muestra mas precisa de
las diferentes zonas en el espacio métrico y producen mejor separacion de los hiperplanos en los dos
sentidos, la separacién entre hermanos y la separacion entre los nodos y la raiz. Estas dos condiciones
también implican radios de cobertura pequefios. Esto a su vez produce una particién mas compacta del
espacio, mejorando los costos de bisquedas.

4.3.4. Dependencia de la Dimensionalidad Intrinseca

El principal desafio en las btisquedas por similitud es la dimensién. Cada indice conocido se degrada
a una busqueda secuencial si la dimension intrinseca de los datos es mayor que un cierto umbral. Un
buen indice métrico deberia ser resistente a la maldicién de la dimensién, o en otras palabras, se deberia
degradar el desempefio de la bisqueda lentamente a medida que se incrementa la dimension intrinseca.
Una manera de testear experimentalmente un indice es usando datos con una dimensioén conocida, e
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Figura 4.14: Comparacién de los costos de construccidn, para el SAT, DSAT y la version de SAT con
aridad acotada.

incrementarla de manera controlada.

Para analizar como la dimensionalidad intrinseca afecta el comportamiento de las diferentes técnicas,
se evaldan todas las nuevas heuristicas de construccion sobre espacios métricos sintéticos. Se han usado
colecciones de 100.000 vectores de dimension 2,4, 8 y 16, uniformemente distribuidos en el hipercubo
unitario. Como se ha mencionado, explicitamente no se utiliza la informacién de coordenadas de cada
vector. En la comparacion se usa para el DSAT la mejor aridad obtenida para cada dimension; esto es,
aridad 4 para las dimensiones 2 y 4, aridad 8 para dimension 8 y aridad 32 para dimensién 16.

La Figura 4.18 muestra los costos de construccion obtenidos para cada dimension. El DSAT obtiene
mejores costos de construccion, seguido de cerca por el SAT, con excepcion del espacio de dimension 2.
Las nuevas propuestas son mas complejas de construir, siendo la alternativa de SAT®" 1a menos costosa
de ellas. Es sorprendente ver que el SAT para dimensién 2 es més costosa de construir que el SAT para
dimension 4. En el primer caso el arbol es mas de 10 veces méas profundo que en el segundo caso y
también los radios de cobertura son mas grandes.

La Figura 4.19 exhibe el comportamiento de las busquedas de los diferentes métodos a medida
que crece la dimensién. Las Figuras 4.19(a), 4.19(b) y 4.19(c) muestran respectivamente los costos de
recuperar el 0.01 %, 0.1 %,y 1 % de la base de datos.

Como es posible observar, el SAT" supera a los demés métodos, seguido de cerca por SATt y
SATC'b La caracteristica comiin en ellos es el uso de vecinos distantes.
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Figura 4.15: Comparacién de los costos de las busquedas por rango, para SAT, DSAT y SAT con aridad
acotada.

4.3.5. Escalabilidad

El conjunto previo de experimentos muestra que las nuevas estrategias de construccion superan al
SAT original en las busquedas y también son més resistentes a la maldicién de la dimensionalidad. Para
investigar la escalabilidad se considera el conjunto de datos reales Flickr, obtenido desde la coleccion de
imagenes de SAPIR [FKM107], descripto en la Seccién 2.10. Como se ha mencionado, este conjunto
contiene un millén de imagenes, cada una representada por un vector de 208 componentes.

Las Figuras 4.20(a) y 4.20(b) ilustran los costos de construccién y busqueda respectivamente, para
la base de datos de Flickr.

En la Figura 4.20(b) se puede notar que el SATO" es el mas rapido en las busquedas, seguido de
cerca por SAT y SATG!°" . Como era de esperar SATC" escala bien con el tamafio de la base de datos.

4.4. Hiperplanos vs. Radios de Cobertura

Una pregunta natural sobre la mejora del SAT es: ;cudl regla es responsable de la eficiencia en
las nuevas estructuras de datos? ;Radios de cobertura o hiperplano? El SAT usa ambas reglas, como
asi también las versiones del DiSAT que usan distintas politicas de insercion. Se quiere investigar cual
regla es mejor para filtrar en las bisquedas. En este conjunto de experimentos se comparan los costos de
busqueda del SAT y de las variantes del DiSAT, contra las buisquedas usando sélo hiperplanos o radios
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Figura 4.16: Comparacion de los costos de construccion para las distintas variantes del DiSAT.

de cobertura; sélo uno de los dos. En estos experimentos se usan las consultas por rango con el radio de
busqueda del vecino més cercano. La Tabla 4.1 exhibe la comparacion para todos los espacios métricos
considerados en los experimentos previos, considerando la cantidad de evaluaciones de distancia.

Como se menciond, se ha mejorado explicitamente la regla del hiperplano. Sin embargo, es evidente
desde los experimentos, que implicitamente también se han mejorado los radios de cobertura. Se puede
observar que los costos de busqueda podando s6lo por hiperplanos ain son mejores que los costos de
busqueda del SAT que usa ambos criterios. Otro aspecto interesante es la observacién que a medida que
la dimension intrinseca crece, la regla de hiperplano apenas se usa, a excepcion de los hiperplanos de los
vecinos de la raiz del arbol. Para dimension intrinseca alta, usar sélo hiperplanos no trabaja demasiado
bien, y descartar s6lo por radios de cobertura da buenos resultados. En cualquier caso se reducen los
costos de busquedas del SAT usando un unico criterio de descarte. La conclusién de los experimentos
es que el radio de cobertura se mejora en los DiSAT, aln si s6lo se manipula la separaciéon de los
hiperplanos.

4.5. Comparacion con otros Indices

Se comparan las mejores alternativas de SATt y SATO%, con otros indices en la literatura. En la pri-
mera parte se miden solo calculos de distancia. Se han seleccionado estructuras de datos cuyos c6digos
fuentes se encuentran disponibles. La mayoria de estas estructuras son estaticas. Se incluye también al
M-—tree, que es una estructura de datos dinamica, debido a que es un importante referente en la literatura.
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Figura 4.17: Comparacion de costos de busqueda por rango para las distintas variantes del DiSAT.

Entre todos los indices exactos AESA [Vid86] se establece como el limite inferior en calculos de distan-
cia; sin embargo, usa espacio cuadrético. Por lo tanto, para realizar una comparacioén justa, se utilizaran
solamente indices que necesitan espacio lineal.

4.5.1. M-tree

El M—tree [CPZ97] es probablemente la estructura de datos dindmica mas conocida. Su cédigo
fuente esta disponible .

El M—tree también tiene buen desempeio en memoria secundaria, aunque en esta seccién sélo es de
interés medir el nimero de célculo de distancias. Se ha usado la sintonizacién de pardmetros sugerida
por los autores [CPZ97]. Se han evaluado unas pocas alternativas de parametrizacién para minimizar
los célculos de distancia en las bisquedas (es posible reducir los costos de construccién incrementando
los costos de busqueda, pero se han priorizado las busquedas). El M—tree usa mas memoria que las
alternativas de SATT y SATO", debido a que los nodos internos replican elementos como objetos de
enrutamiento. Ademas, si m es la aridad maxima del M—tree, cada nodo interno almacena 2m distancias
y m punteros.

Se comparan los costos de construcciéon y busqueda del M—tree, con las tres bases de datos: Imagenes
de la NASA, Diccionario e Histogramas de Color. La Figura 4.21 muestra los resultados de la compara-
cion de los costos de construccidn sobre los tres espacios métricos y la Figura 4.22 exhibe los resultados

'At http://www-db.deis.unibo.it/research/Mtree/
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Figura 4.19: Comparacion de los costos de busqueda del DiSAT a medida que crece la dimension.

de los experimentos de bisqueda.

Como se puede ver, el M—tree requiere hasta 10 veces menos calculos de distancia que las alternativas
de DiSAT para la construccion. Si por otra parte se considera el desempefio en las bisquedas, ambos
SATT y SATO% superan al M-tree, el cual computa cerca de cuatro veces mas distancias. Mas atin,
SATt y SATO" tienen otra ventaja préctica sobre el M—tree: no es necesario sintonizar ningéin parametro,
mientras que la parametrizacion del M—tree no es trivial.
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Figura 4.20: Comparacion de costos del DiSAT para la base de datos Flickr.

4.5.2. Pivotes

Se realiza ahora la comparacién contra un indice genérico de pivotes, una tabla de pivotes. El al-
goritmo genérico de pivotes elige k pivotes al azar. Para construir la tabla se necesitan kn calculos de
distancia y se supone que s6lo es necesario el espacio para almacenar las kn distancias a los pivotes. Es-
to podria implicar un recorrido lineal durante las busquedas, pero existen implementaciones sublineales
de las tablas de pivotes [CMNO1].

La comparacién bésica podria permitir que la tabla de pivotes use la misma cantidad de memoria
que las alternativas de SATT y SATOU. Se testea también cudnta mas memoria necesitaria la tabla de
pivotes para superar a SAT y SATO,

Como se ha establecido en [Nav02], para el SAT original, una implementacién compacta de cual-
quiera de las versiones del DiSAT necesita lo siguiente: por cada objeto, un bit adicional que indique
si es 0 no hoja mas el identificador del objeto (20 bits bastan para 1.000.000 de elementos); para cada
nodo interno, un radio de cobertura (32 o 64 bits, dependiendo de la arquitectura, con formato flotante o
entero); un puntero al primer hijo (20 bits) y el nimero de hijos (9 bits es mas que suficiente para estos
experimentos). Esto permite una representacion en ancho (breadth-first) para cualquier SAT sobre un
arreglo. En estos experimentos, existen a lo sumo dos hojas por nodo interno, asi en total se necesitan
cerca de 41n bits (o 73n bits dependiendo de la arquitectura). Particularmente, para todos los espacios
métricos considerados, el espacio de memoria necesario para los nuevos indices es realmente menor que
41 bits por elemento. Por otra parte, se necesitan 32 o 64 bits para representar una distancia, de acuerdo
a la arquitectura utilizada, y asi el espacio minimo para k pivotes es de 32k bits (o 64k bits). Por lo tanto,
permitiendo que el algoritmo de pivotes use el espacio de 2 pivotes (aunque esto realmente significa al
menos un 56 % mas espacio que SAT+ o SATO™). Por consiguiente, en lo que sigue, Pivotes(s) equivale
a decir que se usan k = 2s pivotes, porque esto es una buena aproximacion a usar s veces la cantidad de
memoria necesaria por SAT+ o SATO" (dandoles a los pivotes suficiente margen).

La Figura 4.23 compara los costos de busqueda de SAT T, SATO"! y el algoritmo genérico de pivotes,
usando valores para s desde 1 a 16. Como puede observarse, si se limita el nimero de pivotes al mismo
espacio que necesitan las nuevas alternativas, SATt y SAT?% son siempre mejores. Para superarlas
para todos los radios de busqueda considerados, la tabla de pivotes necesita usar mucha mas memoria,
unas 8 veces para el espacio de Imagenes de la NASA, 16 veces para el Diccionario y 4 veces para los
Histogramas de Color. Mas atin, ambos SAT" y SAT?" toleran mejor radios mas grandes.
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Tabla 4.1: Comparacion experimental de los costos de busqueda de las nuevas heuristicas, medidos en
evaluaciones de distancia, analizando la poda por hiperplanos y por radios de cobertura.

(b) Iméagenes de la NASA. (c) Diccionario.
Ambos | Hiper. | Radio Cober. Ambos Hiper. Radio Cober.
SAT 3444 | 6017 2369.8 9594.9 | 31793.6 17619.5
SAT* 2661 | 2999 1127.5 66892 | 16627.2 14586.5
SATG!ob
3092 | 4462 1048.5 6655.6 | 18855.1 141955
t
SATOU 380 | 2720 1025.0 72215 | 178353 14636.4
(e) Histogramas de Color. (f) Base de Datos Flickr.
Ambos Hiper. Radio Cober. Ambos Hiper. Radio Cober.
SAT 44435 | 164227 13305.9 19512.3 | 90379.2 58046.2
SAT* 11338 | 1837.1 47330 52817 | 11929.6 212510
SATG1ob
12156 | 2501.0 4150.4 62314 | 217748 19213.0
t
SATOU 5160 | 16350 33243 49941 | 118028 18598.6
(h) Vectores de dim. 2. (i) Vectores de dim. 4.
Ambos Hiper. Radio Cober. Ambos Hiper. Radio Cober.
SAT 49315 | 12109.6 12175.2 31718 | 20671.1 4909.8
SAT* 111.6 115.9 194.1 2778 | 4030 6202
SATGlob
2875 540.6 680.9 324.1 8443 630.2
SATOt
96.7 100.9 1879 2475 370.4 5712
(k) Vectores de dim. 8. (1) Vectores de dim. 16.
Ambos Hiper. Radio Cober. Ambos Hiper. Radio Cober.
SAT 105133 | 77707.9 10652.0 46997.7 | 89998.0 46997.8
SAT* 3323.1 | 19990.8 42973 36984.6 | 89139.4 37027.2
lob
ST 0661 | 247557 3602.0 347392 | 891452 34770.5
t
SATO" 730287 | 197620 37428 371703 | 895532 | 37205.0

4.5.3. Bisector—Tree

El Bisector—tree (BST) [KM83] es uno de los indices basados en particiones compactas, que usa
criterio de radio cobertor para podar en las buisquedas. Se puede mejorar el desempefio usando también
el criterio del hiperplano. Este criterio es también compartido por el Generalized-Hiperplane Tree (GHT)

[Uhl91b]. Los codigos fuentes de esta versiéon mejorada del BST estan disponibles en la Biblioteca de
SISAP [FNCO7].

La Figura 4.24 compara los costos de construcciéon y la Figura 4.25 compara el desempefio de las
busquedas. El BST necesita también espacio O(n), tal como el DiSAT. Como se puede notar, el BST ob-
tiene mejores costos de construccion, SAT' y SATOU necesitan hasta 11 veces més calculos de distancia.
Sin embargo, en las biisquedas, SAT" y SAT?" son hasta 3 veces més rapidos que el BST.
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Figura 4.21: Comparacion de costos de construccion entre el DiSAT y el M—tree.

4.5.4. Lista de Clusters

La Lista de Clusters (LC) [CNO5], como ya se mencion6 en la Seccion 3.6, es otra estructura basada
en particiones compactas que, bajo la medida de complejidad de célculos de distancia y con la seleccion
apropiada de su parametro, se erige como uno de los indices destacados en la literatura. Se recuerdan
aqui algunos detalles de LC, con el fin de poner en contexto la comparacion.

Para construir la LC se elige un elemento p € X al azar. Luego, se determinan los m elementos més
cercanos a p en X y se los asocia a p, éste es el cluster de p y m es su tamano. El nimero m es el tinico
parametro que tiene la LC. El proceso continfia recursivamente con los restantes elementos hasta que

. n .
se obtenga una lista d¢ —— clusters. Cada cluster almacena su radio cobertura cr(). Cabe recordar

que LC usa el criterio denzadio cobertor para podar las busquedas y ademéas aprovecha también el orden
de creacion de los clusters para, en algunos casos, poder descartar clusters subsiguientes. Los autores
sostienen que el desempefio de LC en las busquedas es imbatible sobre espacios “dificiles”, al costo
de tiempo de construccién de O(n?/m). LC requiere tanto espacio de memoria como cualquiera de las
alternativas de DiSAT.

La clave en el desempefio de la LC es la seleccién apropiada del tamafio del cluster. Un tamaiio de
cluster pequefio mejora el indice en altas dimensiones. Sin embargo, un tamafio de cluster pequefio trae
aparejado que el precio de construccién del indice sea demasiado costoso. Se va a comparar a DiSAT,
que no posee pardmetros en ninguna de sus alternativas, con la LC, reflejando cuanto tiempo extra se
esta dispuesto a pagar en la construccion del indice.
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Figura 4.22: Comparacion de los costos de busqueda entre el DiSAT y el M—tree.

Las Figuras 4.26 y 4.27 comparan los costos de construccién y bisqueda, respectivamente, de SAT,
SATO"* y LC. Por ejemplo, en el Diccionario con un tamafio de cluster de 102 0 223 se obtiene el mismo
costo de construccién de SATT o SATOU, respectivamente. Dado el costo de construccién ¢ de SAT,

esto implica tamaifios m de cluster de % para el espacio de Imagenes de la NASA, 122 para el Diccionario
105

y =~ para el espacio de Histogramas de Color. En el caso de los costos de constmccti(’)n del SATO"*  éstos
resultan en tamafios de cluster m de ltﬁ para las Imagenes de la NASA, 1—33 para el Diccionario y 2—33
para el espacio de Histogramas de Color.

Para el espacio de Imagenes de la NASA, SATT y SATO% superan a LC para todos los radios de
busqueda, atin con un tamafio de cluster m = 25 para LC, que implica aproximadamente 5 veces el
tiempo de construccién de SATT y SATO™ . Mas atin, en esta base de datos no se logré obtener ningtin
tamaflo que permita a LC ser superior a las alernativas del DiSAT, atn ignorando los costos de cons-
truccién. Vale la pena destacar que LC supera a SATT y SATO% con tamaio de m = 100 en todos los
radios considerados sobre el Diccionario, usando 2.5 a 3 veces més tiempo de construccién. Més atin, en
esta base de datos LC con costos de construccién similar (con m = 200, 300) supera a SAT y SATO™
para radios amplios. Para la base de datos de Histograma de Color, de nuevo se puede ver que SAT" y
SATO aventajan a LC para todos los radios considerados. Sin embargo, para m = 50 LC tiene costos
levemente mayores de bisqueda que SAT* y SAT?™, usando un costo de construcciéon mas de 6 veces

mayor que estas alternativas.

Con bases de datos masivas, un tiempo de construccion cuadratico es significativo y puede obsta-
culizar la adopcién de un indice particular para una aplicacion. Los costos de construccion de SAT y
SATO"* son mayores que los del SAT original, pero escalan mucho mejor que los de la LC (como se pue-
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Figura 4.23: Comparacion de los costos de busqueda del DiSAT con un algoritmo genérico de pivotes.

de ver a continuacioén). Los experimentos también confirman que SAT* y SAT?" pueden manejar mejor
que LC las busquedas con radios grandes, con la caracteristica adicional que no es necesario sintonizar
ningdn parametro.

Asi, en general, SATt y SATO™ proveen un mejor compromiso entre eficiencia en las bisquedas
y costos de construccion que la LC. Existen algunas instancias de base de datos donde LC no puede
mejorar los costos de busqueda a pesar de permitirle un tiempo de construccidn arbitrario.

4.5.5. Vantage-Point Tree

El Vantage-Point Tree (VPT) fue presentado en [Yia93], aunque la idea previamente se habia in-
troducido en [UhI91b]. Esta estructura de datos es también un arbol, que se construye recursivamente,
tomando un elemento arbitrario p como la raiz. Se calculan las distancias d(p,«) de todos los elemen-
tos u € X — {p}. Se denomina M a la mediana de aquellas distancias. Todos los objetos tales que
d(p,u) < M se asignan al nodo que se conecta como hijo izquierdo de la raiz y el resto de los ele-
mentos al nodo que se conecta como hijo derecho. Luego, se contintia de manera recursiva hasta que el
nimero de elementos sea menor que un cierto tamafio de balde o “bucket”. El VPT necesita el mismo
espacio que las alternativas del DiSAT y el tiempo de construccion podria ser O(n log n) en el peor caso,
dado que es un arbol balanceado. Para resolver una consulta en el VPT se testea si la bola de consulta
podria intersectar los subarboles de los nodos izquierdo y derecho. Es posible tener que entrar en ambos
subérboles.
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Figura 4.24: Comparacién de costos de construccion del DiSAT con el BST.

Las Figuras 4.28 y 4.29 muestra la comparacién entre SATT y SATO% con el VPT. Se ilustra el
comportamiento del VPT usando diferentes tamaiios de bucket: VPT(s) indica que el VPT esta usando

un tamafio de bucket de s elementos. Se han considerado los siguientes valores de s: 10, 50, 100, 150 y
200.

Como se puede notar, el VPT obtiene siempre mejores costos de construccién que SAT+ y SATOU,
para todos los tamafios de bucket utilizados. Sin embargo, el VPT no puede superar el desempefio de las
bisquedas de SAT y SAT?", excepto con el radio mas chico de biisqueda considerado y con tamafio de
bucket de 10. Se debe notar también que el desempefio del VPT varia con el tamaifio de bucket elegido,
mientras que SAT' y SATO"* no poseen parametros a sintonizar.

4.5.6. Geometric Near-Neighbor Access Tree

El Generalized-Hyperplane tree (GHT) [Uhl91b] se extiende en [Bri95] a un arbol m-ario, lla-
mado Geometric Near-Neighbor Access Tree (GNAT), que mantiene la misma idea esencial. Para el
primer nivel, se eligen m centros ¢y, ..., ¢, y se determinan los conjuntos X; = {u € X,d(¢;,u) <
d(cj,u),Vj #i}. Esto es, X; contiene los elementos mas cercanos a ¢; que a cualquiera de los otros c;.
Desde la raiz, se construyen m hijos numerados ¢ = 1,...m y recursivamente se construye un GNAT
para cada X;. En la construccién el GNAT almacena en cada nodo una tabla:

range;j = [ﬁbﬂ(ci,u),ume%x(cuu)],
J J
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Figura 4.25: Comparacion de costos de busqueda del DiSAT con el BST.

de tamafio O(m?); es decir, la complejidad en espacio es O(n m?) y se construye en cerca de O(n mlog,, n)
tiempo.

Durante las buasquedas, la consulta ¢ se compara con algiin centro ¢; y luego se descarta cada otro
centro c; tal que d(q,c;) & 7 no intersecte a range; ;. Todos los subarboles X; se pueden descartar
usando la desigualdad triangular [CNBYMO1].

Las Figuras 4.30 y 4.31 ilustran la comparacién entre SATt y SAT?" con el GNAT. El autor en
[Bri95] sugiere que las mejores aridades para el arbol estan entre 50 y 100. Por lo tanto, se ha testeado
el GNAT con aridades 16, 32, 64 y 128. Asi, en las grificas GNAT(a) significa que se utiliza un GNAT
con aridad a.

Como se puede observar el GNAT tiene mejores costos de construccion que SATH y SATO", con casi
todas las aridades consideradas, excepto con aridad 128. Por otra parte, esta aridad es la mejor para el
GNAT en las biisquedas. Particularmente, en el espacio del Diccionario (Figura 4.31(b)) SAT+ y SATO"
superan al GNAT con todas las aridades usadas. Sin embargo, GNAT necesita mucho maés espacio que
las alternativas del DiSAT. Como se menciond, en un GNAT con aridad m almacena en cada nodo m?2
distancias, mientras que SATt y SATO"* almacenan sélo una distancia por nodo. Por ejemplo, un GNAT
con la aridad mas pequefia considerada (16), necesita 16 veces el espacio usado por SAT+ y SATO,
Se puede notar que el GNAT podria ser mas lento en las bisquedas que SAT y SATO" si se elige una
aridad no adecuada.
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Figura 4.26: Comparacion de los costos de construccion de DiSAT con la LC.

4.5.7. Aceleracion

El ciclo mas interno de un indice, o la complejidad interna, podria hacer una diferencia en la veloci-
dad total en una consulta. Esto es especialmente cierto para distancias de baja complejidad. Cuando una
funcién de distancia es compleja, el tiempo total de consulta es proporcional al nimero de célculos de
distancia. El tiempo total de consulta no es siempre ttil cuando se compara un indice de otro autor, sin
implementar el algoritmo desde cero. La razén es que el tiempo total de consulta depende de la veloci-
dad de la méiquina, el lenguaje de la implementacion, el sistema operativo, la caché, etc. Con el fin de
hacer comparable el tiempo total de consulta entre los sistemas, se ha normalizado por el tiempo usado
por un algoritmo de fuerza bruta de recorrido secuencial; a esto se lo denomina aceleracién o speedup.

Se compara el speedup de SAT y SAT?* con otros indices en espacios de un millén de elementos,
el de Flickr y sintéticos. La Figura 4.32 ilustra el speedup de los diferentes métodos a medida que crece
la dimensién. Las Figuras 4.32(a), 4.32(b) y 4.32(c) muestran respectivamente los costos de bisqueda
de recuperar €1 0,01 %, 0,1 % y 1 % de la base de datos. En todas las dimensiones se ha considerado para
el GNAT la mejor aridad de 128 y para LC los tamafios de clusters de 256 para dimension 2, 128 para
dimensién 4 y 8,y 32 para dimensioén 16. Como antes, para el DSAT se utiliza la mejor aridad maxima
para cada dimension; esto es, aridad 4 para las dimensiones 2y 4, aridad 8 para dimensién 8 y aridad 32
para dimensién 16.

Es claro que la complejidad interna del VPT es menor que la de SAT y SAT?%, logra un gran
speedup con radios de bisqueda pequeia sobre los espacios de dimension hasta 8. Sin embargo, a medida
que el radio o la dimensidn crece, LC supera a todos los otros y el speedup del VPT se vuelve similar al
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Figura 4.27: Comparacion de los costos de busqueda de DiSAT con la LC.

de SATt y SATO" . Notar que SAT" y SATO" siempre estén entre las cuatro mejores técnicas.

Para hacer una comparacion completa y justa, la Figura 4.32(d) muestra los costos de construccién
de todas las alternativas consideradas. La LC obtiene el peor costo de construccidon para casi todas las
dimensiones consideradas (notar que no se considera la sintonizacion del parametro). El SAT tiene el
peor costo de construccidon en dimension 2. Este comportamiento extrafio es consistente con lo mostrado
en la Figura 4.18. Los otros métodos tienen tiempos de construccion similar.

Se ha testeado el speedup con bases de datos grandes de un millén de vectores en diferentes dimen-
siones. La Figura 4.33 exhibe como se afecta el speedup (Figura 4.33(a)) y el tiempo de construccion
(Figura 4.33(b)) a medida que la dimension crece. Dado que la LC muestra previamente uno de los
mejores speedup y su pardmetro es el tamao del cluster, se muestra su comportamiento con diferentes
tamafios. Para estos experimentos se ha considerado también la Extreme Pivot Table (EPT) presentada
en [RSC*13], como un método de seleccién de pivotes. Cada pivote en la EPT tiene asociados algunos
elementos de la base de datos, las regiones de pivotes. La unién de aquellas regiones es la base de datos
completa. La regién asociada a un pivote esta formada por los objetos que mas problablemente son des-
cartados por el pivote. La EPT es una secuencia de capas llamadas grupos de pivotes (PG). Con esto,
cada objeto estd en exactamente una regioén por PG independiente del nimero de pivotes. El espacio
que se ahorra se puede usar para agregar mds capas, mejorando el tiempo de busqueda. En las gréficas
presentadas, a la EP se le da mas holgura que a los experimentos con pivotes, se han considerado hasta
32 grupos de pivotes; es decir, al menos 16 veces el espacio necesario para las alternativas del DiSAT.

Para dimension 4 SAT* obtiene el mejor speedup, pero para dimensiones 8, 12y 16 la LC es més
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Figura 4.28: Comparacién de costos de construccion del DiSAT con el VPT.

rapida con tamafio de cluster de 256, 128 y 64 respectivamente. Sin embargo, la LC es mas que 20 veces
maés lenta de construir que el SAT". Nuevamente, es importante destacar que SAT™ tiene la gran ventaja
de no requerir la sintonizacién de ninglin pardmetro.

Para analizar como el tamafio de la base de datos afecta el speedup de los diferentes métodos en
alta dimension, se ha utilizado una base de datos de vectores en dimensidon 12 con tamafios de bases de
datos desde 100.000 (100m) hasta 3.000.000 (3M) de elementos. La Figura 4.34 ilustra la comparacién
del speedup (Figura 4.34(a)) y del tiempo de construccion (Figura 4.34(b)) para estos experimentos.
Como puede notarse, la LC con tamafio de cluster de 64 obtiene el mejor speedup para casi todos los
tamafios considerados. Para el tamafio de base de datos méas grande con tamafo de cluster de 128 no es
la mas répida. El tiempo de construccion de LC con tamafio de cluster de 64 es hasta 72 veces el tiempo
necesario para construir el SAT para tres millones (3M) de elementos. Mas atin, el VPT es el otro indice
competitivo, pero el speedup de las bisquedas del VPT apenas supera a SATH y SATOU,

Finalmente. se considera la base de datos real de Flickr, con un millén de elementos, para comparar
el speedup de cada una de las técnicas competitivas. La Figura 4.35 muestra la comparacion de los costos
de busqueda para diferentes radios de bisqueda medido en calculos de distancia (Figura 4.35(a)) y el
speedup (Figura 4.35(b)). Se presentan también en la Figura 4.35(c) los tiempos de construccidn.

Como se puede notar, la LC obtiene el mejor desempefio de las busquedas medido en céalculos
de distancia, para ambos tamafios de cluster de 64 y 128. Las alternativas SAT y SATO"* del DiSAT
vienen a continuacion. Si se considera el speedup de la busquedas, la LC de nuevo es el mejor método
para todos los radios. El VPT obtiene el mejor speedup sélo para los radios de biisqueda mas pequefios,
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Figura 4.29: Comparacion de costos de busqueda del DiSAT con el VPT.

pero para los otros radios es més lento que LC y que SATH y SATO". Sin embargo, si se considera el
tiempo de construccion, la estructura mas costosa de construir es la LC. Por ejemplo, la LC para los
tamafios de clusters de 64 y 128 es cerca de 36 veces y 18 veces mas lenta de construir que el SATO¥,
respectivamente.

Una Base de Datos Masiva

Adicionalmente, se han realizado experimentos para comparar la LC con SAT' y SATO™ sobre
una base de datos masiva. Para estos experimentos, se ha utilizado un subconjunto de diez millones de
iméagenes desde la base de datos de CoPhIR. Para la LC se han usado clusters de tamafio 1024 y 2048.
Se han construido los indices sobre tamafios crecientes de la base de datos para testear la escalabilidad
a medida que crece el tamaiio de la base de datos. En cada paso se duplica el tamafio. Se han reservado
200 elementos, los cuales no se han indexado, para usarlos como elementos de consulta. En todos los
tamafios se ha usado el mismo radio de busqueda » = 200 para consultas por rango, con r = 200
se recuperan en promedio mas de 100 objetos. Se ha notado que la salida de la consulta ha sido vacia
para los tamafios entre 100.000 y 400.000 elementos. La Figura 4.36 muestra los costos de construccién
obtenidos y la Figura 4.37 exhibe los costos de busqueda de los tres indices comparados.

Claramente, SATT y SATO"* son mas rapidas que la LC en las bisquedas, con costos de construccion
ordenes de magnitud mas pequefios.

Como se puede observar, SATT y SATO"* superan significativamente la LC en ambos tiempos de
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Figura 4.30: Comparacion de costos de construccion entre el DiSAT y el GNAT.

construccién y de buisqueda. Atn si los costos de construccién comienzan siendo mds altos para tamafios
mas pequefios de la base de datos, los costos de construccién de SATT y SAT?% no cambian tanto a
medida que crece el tamafio de la base de datos. Para la LC los costos de construccién crecen muy
rapidamente. Para las busquedas la mejora es més destacable, se obtienen para SATT y SATO"" mejores
costos de busqueda en todos los tamafios considerados.

4.6. Optimizacion ala LC

Se describen aqui algunas optimizaciones a la LC que permiten mejorar el desempeiio de los algo-
ritmos de busqueda, que luego fueron utilizadas para una version paralela y distribuida de la LC, y un
algoritmo de bisqueda de %k vecinos mas cercanos para la LC [GCMRO09]. El costo adicional de estas
optimizaciones propuestas sobre la estructura es el espacio requerido para el indice. Estas optimizacio-
nes se pueden aplicar conjuntamente o, en caso de tener restricciones de espacio, se puede aplicar sélo
una de ellas.

4.6.1. Distancias entre Centros
La LC original a pesar de ser costosa de construir por necesitar O(n?/m) para particiones de tamafio

fijo m y ser O(n?/p*) para particiones de radio fijo 7*, donde p* es el tamafio promedio de las particiones
obtenidas, no almacena casi ninguna de las distancias calculadas, excepto por el radio de cobertura del
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Figura 4.31: Comparacion de costos de busqueda entre el DiSAT y el GNAT.

cluster. Sin embargo, si se quiere reducir el costo de las busquedas y se dispone de memoria suficiente,
se pueden almacenar algunas de las distancias calculadas durante la construccién a fin de evitar calculos
de distancia con los centros durante las bisquedas. Cuando se realiza una busqueda por rango, a medida
que se avanza en la lista de clusters, las distancias que no pueden evitar calcularse son las distancias a
los centros. Estas distancias se necesitan no s6lo para saber si el centro es o0 no un objeto relevante para
la consulta sino también, junto con el radio de cobertura, para decidir si es necesario examinar su cluster
y si la busqueda deberia seguir avanzando en la lista o no.

Sin embargo, si se tuviera una buena estimacion entre la distancia entre el centro c y el elemento de
consulta g, se podrian tomar decisiones como si realmente se hubiera calculado la distancia. Se puede
lograr esta estimacion manteniendo las distancias entre ciertos elementos que actian como si fueran
pivotes. En general, los elementos que pueden ser buenos pivotes para un elemento son los que estan
muy cerca o muy lejos de €l [Cel08]. La heuristica que usa LC para seleccionar los centros elige un
nuevo centro como el elemento que maximiza las distancias a los centros previos [CNO5], y durante la
construccion se han calculado todas las distancias entre los centros. Por lo tanto, se podrian mantener

estas distancias para reducir el nimero de evaluaciones de distancia durante las busquedas. Debido a

. . . . L . . . _ele—1
que la funcién de distancia d es reflexiva y simétrica, si e es el nimero de centros se necesitan (7)

distancias. El proceso de busqueda puede usar entonces estas distancias para estimar la distancia real
entre la consulta ¢ y un centro c. A esta estimacién se la nombra como D(q, ¢). Cuando D(q,c) < r
es posible que d(g,c) < r 'y entonces se debe calcular realmente d(g, c), pero en otro caso esto no es
necesario. Por lo tanto, durante las bisquedas, los centros con los cuales la consulta ¢ se ha comparado
se pueden usar como pivotes para los centros restantes.
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Figura 4.32: Comparacién del speedup de las consultas y tiempo de construccion, a medida que crece la
dimension.
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Figura 4.33: Comparaciéon del speedup de las consultas y tiempo de construcciéon para un millén de
elementos, a medida que la dimension crece.

El Algoritmo 23, basado en el Algoritmo 19, ilustra el proceso de bisqueda que usa las distancias
almacenadas entre los centros de la LC. En este caso, D, es un conjunto de pares (c;, d(q,c;)) conte-
niendo la informacién de las distancias calculadas entre ¢ y los centros ¢;. A las distancias almacenadas
entre centros se las denota como d . ).

La Figura 4.38 ilustra el desempefio en las busquedas de la nueva estrategia que almacena las dis-
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Figura 4.34: Comparacion para la base de datos de vectores en dimensién 12, a medida que crece la
cardinalidad de la base de datos.
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Figura 4.35: Comparacién de DiSAT con otros indices para la base de datos Flickr.

tancias entre los centros, respecto de la LC original. Se han considerado los mejores tamaiios de clusters
para la LC. A modo de ejemplo, se muestran los resultados para dos de los espacios métricos reales.
Como se puede observar, LC-DC puede superar significativamente a la LC por aprovechar las distancias
almacanadas entre los centros.

El gasto adicional de espacio por almacenar la matriz de distancias entre centros se puede calcular
como Oy = (Sli'ikém’ donde Sj; es el tamafio de la matriz, con respecto al tamafio total del indice
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Figura 4.36: Comparacion de costos de construccion para subconjuntos crecientes de la base de datos
CoPhiR.
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Figura 4.37: Comparacion de costos de busqueda en subconjuntos crecientes de la base de datos CoPhIR.

St. Este gasto depende del espacio métrico y de la cantidad de centros, lo cual a su vez depende del
tamano del cluster. Para estos espacios el gasto ha sido de Oj; ~ 0,7 para el Diccionario y Op; =~ 0,8
para el espacio de imagenes de la NASA. En caso de no disponer de suficiente espacio adicional para
almacenar el indice con la matriz de distancias entre centros, se pueden aplicar técnicas de compresion u
organizacién mas eficiente de los datos. Si se considera la razén Oy = %, siendo Sx el espacio
utilizado para almacenar l;t base de datos, se ha obtenido que Oy =~ 1 en todos los espacios, mientras

que para la razén Oy = S—;{ se ha calculado que O; < 0,25. Asi, este esquema es mas adecuado para

objetos de base de datos que requieren una gran cantidad de memoria.

4.6.2. Objetos Candidatos

Un razonamiento similar al realizado para almacenar las distancias entre los centros, calculadas al
construir la LC, con el fin de disminuir el nimero de evaluaciones de distancia en las busquedas, se
puede realizar sobre las distancias entre los centros y los objetos dentro de sus clusters. Asi, luego del
proceso de construccion del indice, se pueden mantener las distancias calculadas al armar los clusters.
En particular, durante la construccion se ha calculado la distancia entre cada objeto y su centro de cluster
y por lo tanto esa distancia se puede almacenar junto con el objeto en el cluster. El Algoritmo 24, basado
en Algoritmo 19, refleja el uso de estas distancias almacenadas en cada cluster.
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Algoritmo 23 Proceso de la biisqueda por rango en LC usando las distancias almacenadas entre centros.

BuisquedaRangoLL.C-DC (Lista L, Consulta ¢, Radio r)

1. If L =A Then Return
2. Sea L=(¢,re,I) = E
/* calcular el limite inferior de d(g, ¢) */
3. lbound «— InéJX((:L',d(q,cq,))EDq {|d(q7 Ci) - d(c,(:i) |}
/* calcular el limite superior de d(q, ¢) */
4. ubound < min, 4(g.c.))ep,14(q, ¢i) + dic,c) }
5. If lbound <r.+r Then
6. D, — D,U{(c,d(q,c))}  /*sedebe calcular d(q, c) */
7 If d(c,q) <r Then Informar c
8. Ibound — ubound — d(q, c)
9. If lbound <r.+r Then /¥ blisquedaexhaustivaen I */

10. For z €I Do
11. If d(¢,z) <r Then Informar x
12. If wbound > r.—r Then BisquedaRangoLC-DC (F,q,7)

Algoritmo 24 Proceso de la busqueda por rango en LC, usando distancias almacenadas entre el centro

y los objetos de cada cluster.

BasquedaRangoLL.C-D (Lista L, Consulta ¢, Radio r)

U W
e o o e o

~N o
. e

If L =A Then Return
Sea L= (cr.,I) : E
If d(¢,q) <r Then Informar c
If d(c,q) <r.+r Then /*biasquedaexhaustivaen I */
For z €I Do
/* verificar si debe calcularse la distancia d(q, z) */
If |d(q,c) —d(c,z)| <r Then /*sedebe calculard(q,z) */
If d(q,z) <r Then Informar x
If d(c,q) > r.—r Then BisquedaRangoLC-D (FE, q,r)
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Figura 4.38: Comparacion de costos de busqueda entre LC y la version que almacena la matriz de
distancias entre centros LC-DC.

Ademas, se pueden mantener estos pares (distancia-al-centro, objeto) ordenados por distancia cre-
ciente al centro. Entonces, cada cluster estard compuesto por un centro y una tabla ordenada de pares
(distancia-al-centro, objeto) y durante una bisqueda que deba examinar dicho cluster se puede usar la
tabla para determinar los objetos que mas probablemente sean parte de la solucién y comparar sélo
estos objetos con la consulta ¢. Por lo tanto, para una consulta dada (g, r), el rango de filas de la ta-
bla del cluster I de ¢ que pueden contener objetos del cluster candidatos son las que satisfacen que
d(z,c) > d(q,c) — ryd(z,c) < d(g,c) + r para todos los objetos = € I. Los limites del rango se
pueden determinar eficientemente realizando dos bisquedas binarias en la tabla. Claramente, este esque-
ma demanda espacio extra de almacenamiento, pero en sistemas de amplia escala compuesto de objetos
complejos, este espacio extra puede ser relativamente insignificante. Ademas, se podria reducir la tabla
manteniendo s6lo un cierto nimero de filas a espacios regulares (esta idea, presentada en [GCMRO09],
se ha desarrollado de manera independiente con mayor detalle en [ABOPP12]). En el Algoritmo 24 se
debe modificar la iteracion de la linea de 5, para reflejar el uso de la tabla ordenada de pares (distancia-
al-centro, objeto), s6lo considerando los objetos x € I cuyas distancias almacenadas d(x,c) cumplan
con que d(q,c) — r < d(q,x) < d(g,c) + r; es decir, reemplazar la linea 5 por:

For x €l tal que d(q,c) —r <d(q,z) <d(q,c)+r Do

4.6.3. Busqueda de £ Vecinos Mas Cercanos

En [CNO5] no aparece un algoritmo de busqueda de % vecinos mas cercanos, porque sistematicamen-
te se puede construir de una manera éptima [CNBYMO1, HS00, HS03b]. Por lo tanto, siguiendo dichas
técnicas, se puede adaptar el algoritmo de biisqueda por rango para obtener un algoritmo de busqueda de
k vecinos mas cercanos [GCMRO9]. Para ello, se puede considerar que el radio de la bisqueda por rango
se inicializa en oo y a medida que se van calculando nuevas distancias a algunos elementos, el radio de
busqueda se actualiza con el valor de la distancia al k-ésimo elemento mas cercano visto hasta ese mo-
mento (la distancia al mas lejano de los k£ mas cercanos vistos). Es decir, se puede simular la bisqueda
de los k vecinos mas cercanos realizando una bisqueda por rango de radio decreciente (Seccion 2.6.2).

Si se conociera un radio inicial r para las consultas kNN, se puede mejorar el desempefio del
algoritmo al considerar que se quieren obtener los k& vecinos més cercanos de la consulta ¢, pero que
ellos se encuentran a distancia a lo més 7. En este caso, se inicializa el radio en 7 en lugar de en co. Una
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mejora adicional es no recorrer la LC en el orden en que fue construida, sino comenzar la busqueda por
aquellos clusters que estén mas cerca de la consulta q. Se puede determinar esto comparando la consulta
con cada uno de los centros y usando sus radios de cobertura. Con estas distancias se obtienen cotas
inferiores de las distancias entre ¢ y cada elemento dentro de los clusters. El orden de recorrido de los
clusters deberia ser en orden creciente de dicho limite inferior y si ocurre un empate, los clusters con el
mismo limite inferior se deberian ordenar en orden creciente de la distancia de sus centros a la consulta.
Sin embargo, si se compara g con los centros de cada uno de los clusters, se pueden usar también esas
distancias para reducir el radio de la consulta antes de atravesar los clusters en orden creciente del limite
inferior de la distancia a la consulta.

El Algoritmo 25 muestra esta propuesta para el proceso de busqueda de los k& vecinos mas cercanos
de g en una LC'. En la linea 7 se calcula la distancia d(q,c), por lo tanto en las lineas 8 y 9 ya es
conocida y no vuelve a calcularse. Se usan dos colas de prioridad adicionales. A es una cola de prioridad
que almacena pares (x, d(z, q)) en orden creciente de distancias y se usa para mantener los k elementos
mas cercanos vistos hasta ese momento, y finalmente contendra los k£ vecinos més cercanos de ¢ que se
obtendrdn como respuesta. La otra es una cola de prioridad auxiliar () que almacena triuplas de la forma
(I, lbound, d(q, c)), ordenadas por orden creciente de [bound, donde [bound es el limite inferior de la
distancia entre ¢ y cada elemento del cluster I con centro c. Aunque el Algoritmo 25 se ha desarrollado
de manera independiente, se puede considerar que seria una aplicacion de la propuesta presentada en
[BNO4].

Algoritmo 25 Proceso de buisqueda de & vecinos mas cercanos en LC.

BasquedaNNLC (Lista L, Consulta ¢, Vecinos requeridos k)

1. create(Q), create(A)

2. If L =A Then Informar la respuesta A
3. 7 «— o0

4. For (c¢,7.,I)€ L Do

5. insert(A, (c,d(q,c))) /* se calcula la distancia d(q, ¢) */
6. If size(A) >k Then extractMax(A) /*elemento de A con maxd mas grande */
7. If size(A)=Fk Then r «— méx(A) /*valorde maxd mas grande en A */
8. For (¢,r.,I)€ L Do
/* se verifica si I puede contener elementos relevantes */
9. lbound «— méax{(d(q,c)—r.),0}
10. If lbound <=1 Then insert(Q, (I,lbound,d(q,c))) /* clusters prometedores */
11. While size(Q) >0 Do
12. (I,lbound,d.) <« extractMin(Q) /*elemento de @ con lbound mas pequefio */
13. If lbound > r Then Break /* criterio global de parada */
14. For x €I Do /* busquedaexhaustivaen I */
15. insert(A, (z,d(q,x)))  /* se calcula la distancia d(q, x) */
16. If size(A) >k Then extractMax(A)
17. If size(A) =k Then r «— mix(4)

18. Informar la respuesta A

Si en cada cluster se mantienen las distancias entre los objetos del cluster x y su centro ¢, como se
ha descripto anteriormente, entre las lineas 14 y 15 del Algoritmo 25 se deberia considerar si es posible
evitar el célculo de la distancia d(q, x), calculando su limite inferior como lbound «— |d. — d(c,x)| y
s6lo si [bound < r realizar lo que indican las lineas 15, 16 y 17.

Notar que si se atraviesa la LC en el orden de construccion, se podria detener el proceso de busqueda
cuando se encuentre un cluster que contenga estrictamente la bola de consulta con centro ¢ y radio actual
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r. Para mantener el codigo del Algoritmo 25 simple, no se incluye en él esta mejora. Se puede usar esta
restriccion para evitar visitar los clusters restantes que contengan la bola de consulta.

Ademés, si k es mucho menor que el tamafio de los clusters y si no se esta realmente interesado en
los k vecinos mas cercanos exactos de ¢, sino que bastaria con tener &k elementos suficientemente cerca
de g, alcanza con examinar el cluster cuyo centro sea el mis cercano a la consulta y luego visitar los
clusters previos en el orden de construcciéon que tengan interseccion no vacia con la bola de consulta
(considerando como radio r de la consulta a la distancia al k-ésimo elemento mas alejado entre los &
elementos mas cercanos vistos hasta ese momento). Esta heuristica es posible, debido a la asimetria de
la estructura de datos LC.
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Capitulo 5

Indices Dinamicos para Memoria
Secundaria

Como se ha mencionado, existen numerosos indices métricos que permiten acelerar las busquedas
por similitud. La mayoria de ellos, sin embargo, son estdticos y trabajan en memoria principal. Los
indices estaticos se deben reconstruir desde cero cuando el conjunto de elementos indexados se somete
a inserciones y eliminaciones. Por otra parte, los indices disefiados para funcionar en memoria principal
s6lo pueden indexar conjuntos pequefios de datos, sufriendo de una seria degradacioén en su desempeio
cuando los objetos estan almacenados en disco. La mayoria de las aplicaciones de la vida real requieren
de indices capaces de trabajar en disco y de soportar inserciones y eliminaciones de objetos intercaladas
con las consultas.

Los pocos indices para espacios métricos que soportan dinamismo y disefiados para memoria secun-
daria se pueden también clasificar en aquéllos que usan pivotes [FTJFO1, JOTT05, RSC™13], aquéllos
que usan particiones compactas [CPZ97, JTSFO0, NU11] y aquéllos que usan combinacién de ambos
[DGSZ03a, SPS04, JKF13].

En los espacios métricos de baja dimension se pueden aplicar eficientemente soluciones basadas en
pivotes. Sin embargo, las aproximaciones de pivotes fallan en espacios de alta dimension, debido a que
estos espacios son mas dificiles de indexar. En esta etapa del trabajo, el interés esta puesto en indices
dinamicos para memoria secundaria en espacios de dimensién media a alta. El indice més famoso de esta
familia es el M—tree [CPZ97]. Luego han surgido varios otros, algunos como variantes de indices exis-
tentes y otros nuevos, por ejemplo el Slim—tree [JTSF00], el D—index [DGSZ03a], el PM—tree [SPS04],
el EGNAT [NU11] y el MX-tree [JKF13].

En este capitulo se proponen tres nuevos indices dindmicos, basados en particiones compactas, espe-
cialmente disefiados para memoria secundaria. El primero de ellos slo soporta inserciones y bisquedas,
lo cual es aceptable en algunos escenarios, mientras que los dos restantes son completamente dindmicos.

5.1. Conceptos Previos

Como se ha mencionado previamente, la distancia se supone costosa de calcular. Sin embargo, cuan-
do se trabaja en memoria secundaria, la complejidad de la bisqueda debe también considerar el tiempo
de E/S; pudiendo ignorar otros componentes tales como tiempo de CPU para célculos extras.

Se describen brevemente aqui los conceptos basicos necesarios para poner en contexto el disefio para
memoria secundaria de los indices, para mayores detalles se puede considerar la siguiente bibliografia:
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—
Posicionamiento

Figura 5.1: Estructura basica de un disco.

[Vit08, FRZ97, EN10].

El disco es el almacenamiento de memoria secundaria més usado, porque ofrece alta capacidad a
un bajo costo. Por ser un dispositivo fisico, con partes mecénicas, los accesos a disco siempre son mas
costosos que los accesos a memoria. La informacién sobre un disco se almacena sobre la superficie de
uno o mas platos. La disposicion es tal que la informacion se almacena sobre pistas sucesivas sobre
la superficie del disco. Cada pista a su vez se divide en sectores, que es la porcion direccionable mas
pequefia en disco. Como los discos a menudo cuentan con varios platos, las pistas que se pueden acceder
directamente por las cabezas de lectura/escritura se denominan un cilindro. La importancia del cilindro
es que toda la informacién que contiene un Unico cilindro se puede acceder sin mover el brazo que
mantiene las cabezas de lectura/escritura. EI movimiento de este brazo se denomina posicionamiento.
El movimiento del brazo es habitualmente la parte méas lenta de leer la informacién desde el disco. Una
pdgina de disco corresponde a un sector de un cilindro; es decir, un sector de una pista en todos los
platos. La Figura 5.1 ilustra la estructura basica de un disco .

Los factores que contribuyen al tiempo total 7;,.. necesario para acceder a una archivo almacenado
en disco, desde el punto de vista fisico, son: tiempo de posicionamiento (7,5 ), tiempo demora rotacional
(T}ot) y tiempo de transferencia (Tiqnsf)-

Tacc = Tpos + Trot + Ttransf

El tiempo de posicionamiento es el tiempo necesario para mover el brazo de acceso al cilindro correcto
y depende de cuén lejos se deba mover. Si se accede secuencialmente a un archivo y el archivo esta al-
macenado sobre varios cilindros consecutivos, el brazo sélo se movera al terminar de procesar todo el
cilindro y luego se necesita mover el brazo sélo en el ancho de una pista. Por otra parte, si se acceden dos
posiciones al azar de un archivo, el brazo debe moverse desde el cilindro del primer acceso al cilindro
donde se encuentra la segunda posicion requerida, por lo cual el movimiento del brazo puede ser mayor
que en el caso secuencial.

El tiempo de demora rotacional considera el tiempo de rotacién que necesita el disco para hacer
que el sector requerido quede bajo la cabeza de lectura/escritura, en promedio se considera la mitad del
tiempo que necesita un disco para una revoluciéon completa. Como en el caso del posicionamiento, este
promedio se considera en accesos al azar; sin embargo, si se realiza acceso secuencial es posible que
s6lo este tiempo afecte al primer acceso y los demés, dentro del mismo cilindro, no deban considerarlo.

! Agradezco a mi hija, la disefiadora Nora Julia Aguirre-Reyes, por la realizacion de esta imagen.
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El tiempo de transferencia corresponde al tiempo necesario para transferir los datos desde el disco,
cuando la cabeza de lectura/escritura ya se encuentra ubicada en el cilindro y sector adecuados. Como
el tiempo de una rotacion del disco es fijo, si se desea transferir un sector, se calcula como el cociente
entre tiempo de una rotacion y la cantidad de sectores por pista.

Como se ha mencionado, el tiempo de posicionamiento es el que mas influye en los tiempos de ac-
ceso a disco. Si un archivo ocupa N cilindros en disco, el tiempo promedio necesario entre dos accesos

. . . . . N .
aleatorios es aproximadamente equivalente al tiempo de mover las cabezas de lectura/escritura 5 ci-

lindros. Por otra parte, si se accede secuencialmente al archivo, o se realizan accesos no aleatorios sino
ordenados, el tiempo de posicionamiento a considerar se convierte en poco significativo.

En lo que sigue se considerard como medida de complejidad la cantidad de operaciones de E/S,
cantidad de péginas de disco leidas o escritas, y no los tiempos, porque esta medida es independiente de
la tecnologia propia del disco utilizado y sirve para predecir los tiempos de acceso a disco del indice.

Por lo tanto, el tiempo de E/S estd compuesto del nimero de paginas de disco de tamafio B que se
leen y escriben. Dada una base de datos de |X| = n elementos de tamaio total N y considerando que las
paginas de disco son de tamafio B, las consultas trivialmente se pueden responder realizando n calculos

de distancia y 5 operaciones de E/S. El objetivo del indice en este caso es preprocesar la base de datos

para responder las consultas con tan pocos célculos de distancia y operaciones de E/S como sea posible.

En términos de uso de memoria, se considera la memoria extra requerida por el indice por sobre los
datos y en el caso de memoria secundaria, la utilizacion de paginas de disco; es decir, la fraccién de las
paginas de disco que se utilizan efectivamente, en promedio.

En un escenario dindmico, el conjunto X puede sufrir inserciones y eliminaciones, y el indice se
debe actualizar de acuerdo a ellas para las posteriores consultas. También es posible comenzar con un
indice vacio y construirlo por sucesivas inserciones.

En algunos escenarios no ocurren eliminaciones. En otros, ellas son suficientemente escasas para
permitir un enfoque simple que permita soportarlas: se marcan los objetos eliminados y se los excluye del
resultado de las consultas. El indice se reconstruye cuando la proporcion de elementos eliminados supera
un umbral. Por el contrario, el caso mas desafiante es donde ocurren frecuentemente eliminaciones y
entonces se deben realizar fisicamente, o cuando los objetos son tan grandes que resulta inaceptable
retenerlos sélo por el propdsito de la indexacion.

5.2. Configuracion de los Experimentos

Como en la Capitulo 4, para la evaluacion de los indices primero se consideran los tres espacios
métricos, obtenidos desde la Biblioteca Métrica de SISAP [FNCO07], que fueron descriptos en la Sec-
cion 4.3. Estos espacios no tienen muchos elementos, pero son Gtiles para sintonizar los indices y tomar
algunas decisiones de disefio basados en su desempefio aproximado. Més adelante, en la Seccién 5.7, se
consideran espacios mas grandes 0 masivos.

Para la evaluacion experimental de las distintas variantes de una misma estructura se utilizan los
espacios métricos reales descriptos en la Seccion 2.10, descargadas desde SISAP [FNCO07]. Como se
ha mencionado, para evaluar el comportamiento de los distintos indices los experimentos se realizan de
acuerdo a lo descripto en la Seccién 2.11.

El tamafio de la pagina de disco es B = 4KB en la mayoria de los casos; también se ha considerado
en algunos experimentos un tamaiio de 8KB. Todas las estructuras de datos de 4rbol mantienen en
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memoria principal una copia de la raiz. Todos los indices se han construido por inserciones sucesivas.

Como base para las comparaciones, se ha utilizado el M—tree [CPZ97], por ser la estructura de datos
dindmica y para memoria secundaria mas famosa y porque ademas sus c6digos estan disponibles 2. Se ha
usado la sintonizacién de los parametros del M—tree como sugieren los autores . También se comparan
las alternativas propuestas con el eGNAT [NU11] y con el MX-tree [JKF13].

5.3. Arbol de Aproximacion Espacial Dinamico en Memoria Secundaria

Se propusieron en [NRO9] variantes del DSAT para memoria secundaria, las cuales mantienen exac-
tamente la misma estructura y realizan las mismas evaluaciones de distancia que la version del DSAT
para memoria principal descripta en la Seccidn 3.5.1. El desafio es como mantener un disefio en disco
que minimice la cantidad de operaciones de E/S. Se describe primero la variante DSAT* y a continuacion
la variante denominada DSAT+. Como se ha mencionado, no se han encontrado sobre estas variantes
maneras eficientes de realizar eliminaciones. Todos los métodos de eliminacion para el DSAT, descriptos
en la Seccidn 3.5.2, requeririan numerosos accesos de lectura y escritura en disco, lo que no seria acep-
table en este contexto. Por lo tanto, para esta estructura se han considerado sélo inserciones y busquedas.
En escenarios donde las eliminaciones no son frecuentes, se pueden soportar marcando los elementos
eliminados de manera tal de omitirlos en los conjuntos resultados de las consultas y realizando periddi-
camente la reconstruccion de la estructura a fin de remover los elementos eliminados.

En ambas variantes se fuerza a que, para cualquier a, el conjunto de N (a) se empaquete junto en
una pagina de disco, lo cual asegure que el recorrido de N (a) requiera sélo una lectura a disco. Mas
aun, por razones técnicas que se volveran claras mas adelante, M ax Arity debe ser tal que una pagina
de disco pueda mantener al menos dos vecindades N () completas; es decir, dos listas de vecinos de
maxima longitud. Aun se es libre de usar un valor considerablemente mas bajo para M ax Arity, lo cual
puede ser beneficioso para el desempefio.

Para evitar la subutilizacion del disco, se permite que varios nodos compartan una dnica pagina de
disco. Se definen politicas de insercién que permiten un particionado del arbol en paginas de disco que
es eficiente para las busquedas y no gasta demasiado espacio. Se garantizard una utilizaciéon minima
promedio de la pagina del disco de 50 %, y se logrard mucho mas en la préctica.

5.3.1. Diseno de la Estructura de Datos

Se representan los hijos de un nodo como una lista vinculada. Por lo tanto, cada nodo del arbol tiene
un puntero al primer hijo F'(a) y uno al proximo hermano S(a), donde el dltimo siempre es local a la
pagina de disco. Esto permite realizar mas cambios a N (a) sin acceder a a, el cual podria estar en otra
pagina. Cada pagina en disco mantiene el nimero de nodos realmente utilizados. Punteros lejanos (o
no locales) como F'(a) (es decir, punteros potencialmente a otra pagina) tienen dos partes: la pagina
de disco y la posicion del nodo dentro de esa pagina. La Figura 5.2 ilustra los punteros F'(a) y S(a),
mientras que se han omitido el timestamp 7'(a) y el radio de cobertura R(a).

En esta implementacion los nodos tienen tamaiio fijo, asi objetos de largo variable como las cadenas
de caracteres se rellenan a su mixima longitud. Es posible, con més esfuerzo de programacion, alma-
cenar tamafos variables para cada nodo en una pégina de disco. En este caso, la garantia de mantener
al menos dos listas de vecindades N () por pagina se traduce en un limite variable sobre la aridad de

Los cédigos fuentes del M—tree se encuentran disponibles en http: //www-db.deis.unibo.it/research/Mtree
SSPLIT_FUNCTION = G_HYPERPL , PROMOTE_PART_FUNCTION = MIN_RAD, SECONDARY_PART_FUNCTION
= MIN_RAD, RADIUS_FUNCTION = LB, MINUTIL = 0.2.
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Figura 5.2: Ejemplo del disefio de los punteros F'(a) y S(a) en un nodo.

cada nodo, de manera tal que a un nodo a no se le permite adquirir un nuevo vecino si el tamaiio total
de su lista de N (a) podria superar la mitad del tamafio de la pagina de disco. En el caso, sin embargo,
de objetos grandes que podrian forzar aridades muy bajas (o que simplemente no caben en la mitad de
una pagina de disco), se pueden usar punteros a otra drea de disco, como es usual en otras estructuras
métricas, y tratar los punteros como objetos. En este caso, cada célculo de distancia implica al menos un
acceso a disco.

5.3.2. Inserciones

Para insertar un nuevo elemento x en el DSAT* primero se procede exactamente como en el Al-
goritmo 10: se encuentra el punto de insercion en el arbol siguiendo un tinico camino, asi cuando se
determine que = deberia agregarse a N (a), se tienen ambas la pagina de a y la de N(a) cargadas en
memoria principal (estas paginas pueden ser la misma o diferentes). Luego se agrega a x al final de la
lista de N (a) en una pégina de disco. Si N (a) fuera vacio, entonces x se convertird en el primer hijo de
a, asi se modifica F'(a) y se inserta a x en la pagina de a. En otro caso, se debe agregar a x al final de la
lista de N (a), en la pagina de N(a).

En cualquier caso, se debe agregar a x a una pagina existente y es posible que no haya suficiente
espacio en la pigina. Cuando es éste el caso, una pagina debe dividirse en dos, o algunas partes de la
pagina se deben insertar en una pagina existente. Se describe a continuacion la politica de manejo de
rebalse u overflow.

Debido a que cada N (a) cabe en una Gnica pagina de disco, el costo de E/S de una insercion es a lo
sumo h lecturas de paginas mas de 1 a 3 escrituras de pagina, donde A es la profundidad final de z en el
arbol. Las lecturas pueden ser mucho menores que h porque a y N (a) pueden estar en la misma pagina
para muchos nodos a lo largo del camino.

5.3.3. Manejo de Rebalse de Pagina

Cuando la insercién de x en N (a) produce un rebalse de pégina, se intentan las siguientes estrategias,
en orden, hasta que alguna tenga éxito en resolver el rebalse. En lo que sigue, se supone que x ya se ha
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insertado en N (a),y N(a) no cabe en su pagina de disco.

Primero (traslado al padre) Siay N(a) estan almacenados en paginas distintas, y hay suficiente
espacio libre en la pagina de a para mantener la vecindad N (a) completa, entonces se mueve N (a) a la
pégina de a y se termina. Esto realmente mejora los tiempos de acceso de E/S para N(a). Se realizan
dos escrituras de paginas en este caso. La Figura 5.3 ilustra la situacion.

' ® L\
IA‘\‘ s

(a) Antes. (b) Después.

Figura 5.3: Ejemplo antes y después de aplicar la politica de traslado al padre.

Segundo (Division vertical) Si la pagina de N(a) contiene subarboles con diferentes padres desde
otra pagina, se hace lugar moviendo el subarbol completo donde ocurri6 la insercidon a una nueva pagina
(es decir, se mueven los nodos que residian en esa pdgina, a una nueva). Esto mantiene el nimero de
lecturas a disco necesarias al atravesar el subarbol. Son necesarias hasta 3 escrituras de paginas, porque
el puntero F'() del padre del subérbol estd almacenado en otra pagina, y debe ser actualizado. Cabe
destacar que se conoce donde estd el padre del subarbol a trasladar, porque se ha tenido que descender
hasta N (a). La Figura 5.4 ilustra este caso.

Para mantener una propiedad que se volverd evidente en la Seccién 5.3.4, se evita usar la division
vertical siempre que, luego de mover el subérbol elegido a una nueva pigina, quede menos de la mitad
llena.

Tercero (Division horizontal) Se mueven a la nueva pagina todos los nodos del subarbol al que se
llegd, con profundidad local mas grande que d, para el d més chico que deje al menos con la mitad llena
a la pagina actual. La profundidad local es la profundidad dentro del subarbol almacenado en la pagina,
y se puede calcular al vuelo en el momento de la divisién. Notar que:

(i) los nodos cuyo padre estd en otra pagina tienen el d mas pequefio y asi ellos no se mueven (en
otro caso se podria mover el subarbol completo, lo cual es equivalente a la divisién vertical), de
aqui basta con s6lo dos escrituras de pagina;

(ii) ningdin N (b) se divide en ese proceso porque todos tienen el mismo d;
(iii) la pagina nueva contiene los hijos de los diferentes nodos y potencialmente de paginas diferentes

después de futuras divisiones del nodo corriente.
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Figura 5.4: Ejemplo antes y después de aplicar la politica de division vertical.

Se tiene que refinar la regla cuando atin el d mas grande deja la pagina actual con menos que la
mitad llena. En este caso se mueven sélo algunas de las listas N (b) de profundidad d. Esto podria dejar
todavia la pagina actual con menos de la mitad llena si existe s6lo una N (b) de profundidad méxima d,
pero esto no puede ocurrir debido a que la capacidad de la pagina es al menos el doble de la longitud
maxima de una lista N (). Otro problema potencial es que, si la maxima profundidad d = 0, entonces se
movera una lista NV (b) cuyo padre esté en otra pagina. Sin embargo, esto también es imposible debido a
que el subérbol deberia estar formado s6lo por la lista de N () de nivel alto, y dado que no puede ocupar
mas que la mitad de la pagina, en caso de rebalse se deberia haber aplicado una division vertical.

La Figura 5.5 ilustra la aplicacién de una divisién horizontal.

Notar que el traslado al padre se puede aplicar debido a que una division vertical u horizontal libera
algiin espacio en a dado que sus hijos se tienen que mover a una nueva pagina. Una divisién vertical se
puede aplicar después de una divisién horizontal que pone varios nodos de diferentes padres juntos. Una
division horizontal es siempre aplicable, debido a que cualquier N (a) individual cabe en una pégina.
Finalmente, se trata en el comienzo de poner /N (a) en la misma pagina de a (cuando N (a) es creada) y
luego, si es necesario, se la traslada fuera via division horizontal. En términos generales, un traslado al
padre mejora el desempefio en E/S (porque pone subarboles juntos), una division vertical 1o mantiene
(porque traslada subérboles juntos) y una divisién horizontal lo degrada. De aqui surge el orden en el
cual se intentan las politicas.
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(a) Antes. (b) Después.

Figura 5.5: Ejemplo antes y después de la aplicacion de la politica de division horizontal.

5.3.4. Asegurando el 50 % de Ocupacion

Las operaciones previas no aseguran que las paginas de disco tengan al menos la mitad llena. El
caso de traslado al padre lo hace: como la pagina hija de N (a) mas el resto ha rebalsado, remover N (a)
no deja a la pagina hija con menos de la mitad llena, porque el tamafio de pagina es al menos el doble
del tamafio de N (a). En cambio, los particionados vertical y horizontal pueden crear nuevas paginas
con menos de la mitad llena muchas veces, aunque garanticen que las paginas existentes queden con al
menos la mitad llena.

Para forzar la ocupacion de pagina deseada, no se permitird la creacion indiscriminada de nuevas
paginas. Se apuntara todo el tiempo a una pagina de disco, la cual sera /a iinica a la que se le permitira te-
ner menos que la mitad llena (desde luego, ésta es inicialmente la pagina de la raiz). Esta ser4 llamada la
pagina apuntada y siempre se mantendra una copia de ella en memoria principal para evitar la relectura,
ademads de mantenerla actualizada en disco.

Siempre que se deba crear una nueva péagina en disco, se intentara primero colocar los datos en la
pagina apuntada. Si caben, no se creard ninguna pagina. Si no caben, se creard una nueva pagina para
los nuevos datos, y ésta se convertird en la pagina apuntada si y sdlo si ésta contiene menos datos que la
pagina apuntada (asi s6lo la pagina apuntada puede tener menos de la mitad llena).

A esta variante, que asegura el 50 % de ocupacion de pagina (salvo en la pagina apuntada, que es la
Unica que puede contener menos elementos), se la ha denominado como DSAT*.

5.3.5. Busquedas

Las busquedas proceden igual que en el DSAT, por ejemplo para las bisquedas por rango se con-
sidera el Algoritmo 11. Sea T" un subgrafo conectado con raiz de la estructura que se recorre durante
la busqueda, y sean L las hojas de 7', las cuales no necesariamente son hojas en la estructura. Debido
al disefio de la estructura en el disco, donde los nodos hermanos estan siempre en la misma pégina, el
nimero de paginas leidas en la bisqueda es a lo sumo 1 + |7'| — | L|, y usualmente mucho menos.

Se supone que se cuenta con suficiente espacio en memoria principal para almacenar las piginas de
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disco que contengan los nodos desde el actual hasta la raiz, asi que las paginas viejas de disco no se
deben releer a lo largo del retroceso (backtracking). Esto no es un problema, porque la altura media del
arbol es a lo sumo logaritmica [Nav02].

5.4. Una Variante Heuristica: DSAT+

Como se ha mencionado, el DSAT* que se ha descripto asegura el 50 % de la ocupacién de pégina,
pero paga un costo en términos de compacidad. Especificamente, aunque las politicas de division pro-
puestas intentan evitarlo tanto como les sea posible, el 4rbol se puede fragmentar especialmente debido
al uso del mecanismo de la pagina apuntada. En esta seccidon se propone una variante heuristica, deno-
minada DSAT+, la cual intenta obtener mejor localidad al precio de no asegurar el 50 % de ocupacién
(y en verdad, como se vera luego, se obtienen ocupaciones de pagina menores).

Las diferencias con respecto al DSAT* son las que se detallan a continuacién. En el DSAT+, cada
subarbol con raiz en una pagina mantiene un puntero lejano (compuesto por pagina y ubicacion en la
pagina) a su padre y se mantiene un nivel global del 4rbol. La divisién vertical se aplica cada vez que
falle un “traslado al padre” y existan mas que una raiz de subarbol en la pagina. Esta estrategia divide
los subérboles en dos grupos, de manera tal que la particién sea tan pareja como sea posible en cantidad
de nodos, y crea una nueva pagina con uno de los dos grupos. Esta pagina es una nueva (no se utiliza
ningin concepto de pigina apuntada). A fin de mover subarboles arbitrarios hacia otra pagina se usan
sus punteros lejanos para actualizar los punteros al primer hijo de sus padres. Si existe s6lo un subérbol
en la pagina, la division horizontal usa el nivel global para mover todos los nodos cuyo nivel supere
algiin umbral a una pagina totalmente nueva, intentando que los tamafios sean lo més parejos posibles.

54.1. Sintonizacion Experimental

La Figura 5.6 compara los costos de busqueda, considerando calculos de distancia y cantidad de
paginas leidas, del DSAT* y del DSAT+. Se ha determinado experimentalmente la mejor aridad para
cada espacio, la cual result6 ser de 4 para las Imagenes de la NASA y para los Histogramas de Color, y
de 32 para el Diccionario, las mismas aridades que habian resultado mejores para la versiéon de memoria
principal del DSAT [NRO8]. Como base, se muestra el SAT original (estatico y para memoria principal)
[Nav02], el cual ya habia sido superado por el DSAT (dindmico y para memoria principal) [NROS].
DSAT*, DSAT+ y DSAT tienen idénticos costos en cantidad de evaluaciones de distancia, porque el
arbol es el mismo en todos los casos. Por lo tanto, en ambos solo se ilustra el DSAT. Cada fila de la
Figura 5.6 corresponde a los costos para un espacio.

El DSAT+ lee menos péaginas que la variante DSAT*, como una consecuencia de la mejora en la
localidad y de tener menor fragmentacion. La diferencia no es muy significativa en el espacio de Histo-

gramas de Color, pero es notable en los otros dos espacios *.

La Figura 5.7 compara los costos de construccion. El SAT estético se construye completo, mientras
que los otros se construyen por inserciones sucesivas. Se puede observar que ambas variantes del DSAT
se construyen rapido, en dos de los espacios las versiones dinamicas son mas rapidas que la construccion
del SAT. Cada insercidn requiere unas pocas decenas de célculos de distancia y unas pocas operaciones
de E/S,y los costos crecen muy lentamente a medida que crece el tamafio de la base de datos (proporcio-
nalmente a la profundidad del arbol). En este caso, la variante del DSAT+ es mis costosa en términos de
E/S que el DSAT*, porque éste Gltimo no modifica punteros en varias paginas de disco. La diferencia, sin
embargo, es generalmente pequeiia, siendo mayor en el espacio del Diccionario. Como ya se menciono,
todas las variantes del DSAT tienen los mismos costos en evaluaciones de distancia porque construyen

“Cabe destacar que el DSAT* puede leer mis paginas que la cantidad total que usa el indice. Esto se debe a que los
subarboles comparten paginas y asi la misma pagina se puede tener que leer varias veces a lo largo del proceso.
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(c) Histogramas de Color.

Figura 5.6: Costos de busqueda de las variantes para memoria secundaria del DSAT, en términos de
evaluaciones de distancia (izquierda) y paginas de disco leidas (derecha).
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el mismo érbol. Por lo tanto, se usa s6lo la leyenda DSAT para todas. Nuevamente, se muestra un es-
pacio por fila. Al final, se muestra el uso del espacio en disco para las variantes del DSAT en memoria
secundaria, mostrando tanto la ocupacion promedio de las paginas como la cantidad total de paginas
necesarias para almacenar el indice, para cada uno de los espacios métricos considerados.

Como se ha explicado previamente, para el DSAT* se garantiza que la ocupacién serd de al menos
50 %, pero en la préctica es del 75% a mas del 80 %. Por otra parte, la ocupacion obtenida por el
DSAT+ es algo inferior al 70 %, lo cual coincide con la ocupacién de paginas de disco del drbol B

tipico (ﬁ ~ 69 %). También se muestra el niimero total de paginas de disco usadas. El DSAT* usa
n

significativamente menos espacio que el DSAT+.

Para la comparacion con otras estructuras, en la Seccién 5.7, se utilizard al DSAT+ con la mejor
aridad para cada espacio, porque tiene mejor desempefio en las busquedas a cambio de ser s6lo un poco
mas lento de construir.

5.5. Lista de Clusters Dinamica en Memoria Secundaria

Se introduce ahora una variante dindmica para memoria secundaria de la Lista de Clusters (LC)
[CNO5], denominada Lista de Clusters Dindmica (DLC por su sigla en inglés: Dynamic List of Clus-
ters), cuyo objetivo es indexar los espacios de mayor dimension intrinseca. DLC por ser dindmica y
para memoria secundaria, retiene las buenas propiedades de la LC, descripta en la Secciéon 3.6, con el
agregado de requerir pocas operaciones de E/S para inserciones y busquedas. La DLC se basa en la LC
y también usa algunas ideas del M—tree [CPZ97]. El desafio es mantener un disefio de disco que mini-
mice tanto los célculos de distancia como las operaciones de E/S, y alcance una buena utilizacién de las
paginas de disco.

Se almacenan los objetos I de un cluster en una pagina de disco, de manera tal que la recuperacion
del cluster realice s6lo una lectura de pagina del disco. Por lo tanto, se usan clusters de tamafio fijo m,
el cual se elige de acuerdo al tamafio de pagina de disco B 7.

Para cada cluster C' el indice almacena (1) el objeto centro ¢ = center(C); (2) su radio de cobertura
r. = cr(C) (la maxima distancia entre ¢ y cualquier objeto en el cluster); la cantidad de elementos
en el cluster, |I| = #(C); y (4) los objetos en el cluster, I = cluster(C'), junto con las distancias
d(x,c) para cada = € I (se considera usar aqui la optimizaciéon a LC propuesta en Seccion 4.6.2).
Con el fin de reducir la cantidad de operaciones de E/S, se mantienen las componentes (1), (2) y (3)
en memoria principal; es decir, un objeto y unos pocos nimeros por cluster. Ademas se mantiene en
memoria principal, junto con la informacién de cada cluster, la pagina de disco donde se encuentra
efectivamente almacenado el cluster en el disco. De esta manera, se puede determinar si una zona debe
ser revisada sin leer datos desde el disco. Los objetos del cluster y sus distancias al centro (la componente
(4)) se mantendran en la correspondiente pagina de disco.

A diferencia de la LC estatica, la estructura dindmica no garantiza que I contenga fodos los objetos
a distancia a lo sumo 7. de ¢, sino que sélo todos los objetos en I estan a distancia a lo sumo r. de c.
Esto hace el mantenimiento mucho més simple, al costo de tener que considerar, en principio, a todas
las zonas en cada consulta (esto es, se evita leer un cluster si éste no tiene interseccion con la bola de
consulta, pero no se puede detener la bisqueda cuando la bola de consulta esta estrictamente contenida
en el area del cluster).

La Figura 5.8 ilustra una DLC, con el conjunto de clusters en memoria secundaria y los centros en

En algunas aplicaciones, los objetos son tan grandes comparados a las paginas de disco, que se debe relajar esta suposicién
y se considera que un cluster cubre una cantidad constante de paginas de disco.
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(c) Histogramas de Color.

Ocupacion de pagina

Total de paginas usadas

Espacio DSAT* | DSAT+ DSAT* | DSAT+
NASA 80 % 67 % 1.271 1.726
Diccionario 83 % 66 % 904 1.536
Histogramas 75 % 67 % 18.781 21.136

(d) Ocupacion de Espacio en Disco.

Figura 5.7: Costos de construccion de las variantes del DSAT en memoria secundaria, en evaluaciones
de distancia (izquierda) y operaciones de E/S (derecha). La tabla muestra la ocupacion de espacio.
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Memoria Principal

LC

Memoria Secundaria

Figura 5.8: Ejemplo de una DLC en R2.

LC

Memoria Principal

Figura 5.9: Detalles de los datos almacenados en memoria principal para la DLC de la Figura 5.8.

memoria principal. Cada cluster ocupa a lo sumo una pagina de disco. La Figura 5.9 muestra detalles de
la lista de centros, donde cada centro almacena su centro de cluster ¢ = center(C'), su radio de cobertura
cr(C), su ntimero de elementos #(C') y la posicion de la pagina donde se ha almacenado el cluster C'.

La estructura comienza vacia y se va construyendo via sucesivas inserciones. El primer elemento
en llegar se convierte en el centro del primer cluster, y desde alli se aplica el mecanismo general de
insercion que se describe a continuacion.
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Figura 5.10: La posible reduccién de una zona de cluster por la insercién de un nuevo elemento x.

5.5.1. Inserciones

Para insertar un nuevo objeto x se debe ubicar el cluster “més adecuado” para acomodarlo. La es-
tructura del cluster podria mejorar por la insercion de x. Finalmente, si el cluster rebalsa en la insercion,
debe dividirse de alguna manera.

Dos criterios ortogonales pueden determinar cual es el cluster “mas adecuado”. Por una parte, elegir
el cluster cuyo centro sea el més cercano a x produce zonas mas compactas, las cuales menos proba-
blemente seran leidas desde el disco y examinadas en las consultas. Por otra parte, elegir el cluster con
menor ocupacion de la pagina de disco produce mejor uso de disco, menos cluster en total, y un mejor
valor para el costo de una lectura de una pagina. Se consideran las siguientes dos politicas para elegir el
punto de insercion:

Compacidad: elige el cluster C' cuyo center(C') es el mas cercano a z. Si hay empate, se elige aquél
cuyo radio de cobertura deba incrementarse menos para incluir a . Si alin existe empate, se elige
al que tiene menos elementos.

Ocupacion: elige el cluster C' con menor #(C'). Si existe empate, se elige aquél cuyo centro sea mas
cercano a x,y si ain hay empate, se elige el que deba incrementar menos su radio de cobertura.

Como es posible notar, para determinar el cluster donde el nuevo elemento x se insertara alcanza con la
informacién que se mantiene en memoria principal, asi no se realizan operaciones de E/S, s6lo célculos
de distancia entre = y los centros de cluster. Cuando se ha determinado el cluster que recibiré la inser-
cion, se incrementa el #(C') en memoria principal y se lee la correspondiente pagina desde memoria
secundaria.

Antes de actualizar la pagina en el disco, se considera si z podria ser un mejor centro para C' que
¢ = center(C): se calcula cr, = max{d(z,y), y € I U{c}}, el radio de cobertura que tendria C' si
x fuera su centro. Si c¢r,, < max{cr(C),d(z,c)}, se establece que center(C) «— x 'y cr(C) «— cry
en memoria principal y se graba I U {c} en el disco, con todas las distancias recalculadas entre los
elementos y el (nuevo) centro. En caso contrario, se deja el centro actual como estaba, se actualiza
cr(C) «— méax{cr(C),d(x,c)},y se escribe I U {x} en el disco, asociando z con la distancia d(z, ¢).

Esta mejora de la calidad del cluster justifica la eleccién de “compacidad” de minimizar la distancia
entre d(x,center(C')) contra, por ejemplo, elegir el centro del cluster de C' con radio de cobertura
resultante cr(C') mas chico luego de insertar a z: la insercion de elementos en los clusters de sus centros
mads cercanos reducird, con el tiempo, los radios de cobertura de los clusters. La Figura 5.10 ilustra un
ejemplo en R2.

Cuando el cluster elegido esta lleno, el procedimiento a seguir es diferente. Se lo divide en dos clus-
ters, el actual (C') y uno nuevo (IV), se eligen centros para ambos (de acuerdo al “método de seleccion™)
y se elige cudles elementos en el conjunto actual {c} U cluster(C) U {z} permanecen en C'y cuales
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van a N (de acuerdo al “método de particiéon”). Finalmente, se actualiza C' y se agrega a [N a la lista
de clusters que se mantiene en memoria principal y se graban C'y N en el disco. La combinacion de
un método de seleccidn y uno de particiéon produce una politica de division, varias de las cuales se han
propuesto para el M—tree [CPZ97].

5.5.2. Politicas de Division
El M—tree [CPZ97] considera varios requerimientos para las politicas de division:

Minimo volumen: se refiere a minimizar el cr(C);

Minima superposicion: para minimizar la cantidad de solapamiento entre dos clusters, y por ello la
probabilidad que una consulta los visite a ambos; y

Maximo balance: para minimizar la diferencia en el nimero de elementos de ambos clusters.

El ltimo de los requisitos es menos relevante para la DLC, porque no es un drbol sino una lista, pero
aun es importante mantener una ocupacion minima de las paginas de disco.

El método de seleccion puede mantener el viejo centro ¢ y s6lo elegir uno nuevo ¢, denominada
estrategia “confirmada” [CPZ97], o puede elegir dos nuevos centros, denominada estrategia “no confir-
mada”. La estrategia confirmada reduce el costo de divisioén en términos de calculos de distancia, pero
la estrategia no confirmada usualmente produce clusters de mejor calidad. De acuerdo a la notacion uti-
lizada en [CPZ97], se agrega _1 o _2 a los nombres de las estrategias dependiendo de si la estrategia de
particion es confirmada o no.

RAND: El/los centro/s se eligen al azar, sin realizar célculos de distancia.

SAMPL: Se elige una muestra aleatoria de s objetos. Para cada uno de los (;) pares de centros, los

m elementos se asignan al mas cercano de los dos. Luego, los nuevos centros corresponden al
par con menor suma de los dos radios de cobertura. Esto requiere O(s%m) calculos de distancia
(O(sm) para la variante confirmada, donde un centro es siempre c). En los experimentos se ha
usado s = 0,1m.

M_LB _DIST: Sélo para el caso confirmado. El nuevo centro es el elemento més alejado desde c. Como
se han almacenado esas distancias, esto no requiere cdlculos de distancia.

mM_RAD: Sélo para el caso no confirmado. Esta es equivalente a la estrategia SAMPL con una muestra
de s = m, su costo entonces es O(m?) calculos de distancia.

M _DIST: Sélo para el caso no confirmado, y no se usa para el M—tree. Su objetivo es elegir como nuevos
centros un par de elementos cuya distancia aproxime a la del par mas alejado. Se selecciona
un elemento del cluster al azar x, se determina el y mas alejado de x, y se repite desde y el
proceso durante una cantidad constante de iteraciones o hasta que la distancia al mas lejano no se
incremente. Los Gltimos dos elementos considerados serdn los centros. El costo de este método es
O(m) célculos de distancia.

Una vez que se han elegido los centros ¢ y ¢/, el M—tree propone dos métodos o estrategias de particion

para determinar los nuevos contenidos de los clusters C'y C’ = N. El primero produce divisiones no
balanceadas, mientras que la segunda no.
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Particion por Hiperplano: (HYPER) asigna cada objeto a su centro mas cercano.

Particion Balanceada: (BAL)comienza desde los elementos del cluster actual (exceptuando los nuevos
centros) y, hasta que se hayan asignado todos los elementos, (1) mueve a C' el elemento mas
cercano a c, (2) mueve a C’ el elemento més cercano a ¢’.

. . . . 1
Una tercera estrategia asegura una fracciéon minima de ocupacién am, para 0 < a < —=:

Particion Combinada: (MIXED) usa primero el particionado balanceado para los primeros 2am ele-
mentos, y luego contintia con el particionado de hiperplano con los elementos restantes.

5.5.3. Busquedas

En una bisqueda por rango (g, 7), se determinan los clusters candidatos como aquéllos cuyas zonas
intersectan la bola de consulta, utilizando para ello los datos que se mantienen en memoria principal.
Mas precisamente, para cada C, se calcula d = d(q, center(C')),y si d < r se informa como parte de la
respuesta a ¢ = center(C'). Independientemente, si d — cr(C') < r, se debe leer el cluster de elementos
de C' desde el disco y examinarlo. Cabe destacar que, en el caso dindmico, el recorrido de la lista no se
puede parar si cr(C') > d + r, como se ha explicado previamente.

La examinacién de un cluster de elementos posee una etapa de filtrado o poda: dado que se tienen
almacenadas las distancias d(x,c) para todo = € cluster(C), se calcula explicitamente d(x,q) sdlo
cuando |d(z, q) — d(q, c)| < r.En otro caso, se sabe que d(z,q) > r por desigualdad triangular.

Finalmente, a fin de realizar una lectura secuencial sobre el disco cuando se recuperan los clusters
candidatos, y asi evitar tiempos de posicionamiento innecesarios, se ordena primero toda la lista de
clusters candidatos por su nimero de pagina de disco antes de comenzar a leerlos uno por uno.

Los algoritmos para realizar la bisqueda de los vecinos mas cercanos se pueden obtener sistematica-
mente usando las bisquedas por rango en una manera 6ptima [HSO3b]. Para encontrar los k£ objetos méas
cercanos a ¢, la principal diferencia es que el conjunto de clusters candidatos se debe atravesar ordenado
por el limite inferior de las distancias d(q, center(C')) — cr(C), a fin de reducir el radio de bisqueda
actual tan pronto como sea posible, y el proceso se detiene cuando el k-ésimo vecino mas cercano co-
nocido hasta ese momento estd mas cerca que el menor valor de d(q, center(C')) — cr(C') de un cluster
aun no explorado.

5.5.4. Eliminaciones

Un elemento « que se elimina desde la DLC puede ser un centro de cluster o un objeto interno de un
cluster. Si x es un objeto interno de un cluster C, se lee su correspondiente pagina de disco, se remueve
az,y se escribe de vuelta la pagina al disco. En la estructura que se encuentra en memoria principal, se
actualiza #(C') y se recalcula el cr(C') si es necesario; es decir, si cr(C') = d(x, center(C')). Notar que
no es necesario calcular ninguna nueva distancia para llevar a cabo este proceso.

Si, en cambio, x es el centro de un cluster C, se lee su pagina de disco y se elige un nuevo centro
para C entre sus elementos. El nuevo centro serd el elemento y € cluster(C) que minimice la maxima
distancia a los demas elementos en cluster(C) — {y}, esto es el elemento cuyo cr seria el minimo.
Luego, se escribe de nuevo la pagina en el disco y se actualiza center(C'), cr(C),y #(C) en memoria
principal. En este caso se necesitan O(m?) cdlculos de distancia. Como se puede notar, en ambos casos
se necesitan s6lo dos operaciones de E/S (una lectura y una escritura de pagina).
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Si se desea asegurar una minima proporcién de ocupacion o < 0,5 en las paginas de disco, se debe
también intervenir cuando la eliminaciéon en un cluster deja su pagina de disco subutilizada. En este
caso, se elimina el cluster completo y se reinsertan sus elementos en la estructura. Esto no es tan malo
como podria parecer, debido a que los elementos del cluster tienden a ser cercanos entre ellos, y asi es
usual que varios elementos se inserten en la misma péagina, ahorrando operaciones de E/S. En el peor
caso, sin embargo, se pueden necesitar 2aim operaciones de E/S y an evaluaciones de distancia. Si se
elige no asegurar ninguna proporcién de ocupacion, entonces un cluster C' se descartaria s6lo cuando se
quede sin elementos.

5.5.5. Sintonizacion Experimental

La Figura 5.11 ilustra los costos de buisqueda para un nimero de combinaciones de politicas de
division. So6lo se muestran las mejores para evitar una inundacién de grificos. Como una linea de base,
se muestra la LC estatica para memoria principal [CNO5]. Para la LC, se usa como tamaiio de cluster el
nimero maximo de elementos que caben en cada cluster de la DLC.

La politica de compacidad siempre es mejor que la de ocupacidon cuando se busca el punto de in-
sercidn, asi que s6lo se muestra la primera. Similarmente, las particiones balanceadas obtienen peores
costos de busqueda que las otras, debido a que prioriza la ocupacién por sobre la compacidad. Nueva-
mente, en la Figura 5.11 a cada espacio le corresponde una fila de gréficas.

En general, el desempeiio de las biisquedas cambia s6lo moderadamente de una politica a la otra. En
cambio, la LC estética, es significativamente mejor considerando evaluaciones de distancia, mostrando
que en este caso la construccién al disponer de todos los elementos de la base de datos logra encontrar
un mejor agrupamiento de los objetos que el que consigue la DLC al crearse por inserciones sucesivas.

La Figura 5.12 exhibe los costos de construccidn. Se debe prestar atencién a que en dichas graficas
hay escalas logaritmicas en algunos ejes. S6lo se muestran las evaluaciones de distancia, porque los
costos en operaciones de E/S son siempre 1 lectura de pagina y 1 escritura de pagina, mis un muy
pequeiio nimero igual al nimero promedio de divisiones de pdginas que se han producido, lo cual es
la inversa del promedio de la cantidad de objetos por pagina de disco. Este es basicamente el minimo
costo posible para una insercion individual en memoria secundaria. En cambio, el nimero de célculos
de distancia necesarios para insertar un elemento va desde cientos y atin decenas de miles de calculos de
distancia. Las peores son las estrategias no confirmadas, especialmente en casos donde los objetos son
mas pequefios y asi las paginas de disco (es decir, los clusters) contienen un nimero mayor de elementos.
An las mejores alternativas de la DLC requieren cientos de calculos de distancia por insercién, un orden
de magnitud mayor que las variantes del DSAT.

La Figura 5.12(d) muestra la ocupacién de pagina de disco promedio obtenida con las estrategia
SAMP_1 HYPERPL para el espacio de Imagenes de la NASA, SAMP_1 HYPERPL para el Diccionario
y mM_RAD_2 MIXED para los Histogramas de Color. Se puede notar que las proporciones de ocupacién
de la DLC no son tan altas como las del DSAT+. Sin embargo, como se ha mencionado previamente,
usando la estrategia de particion MIXED se puede garantizar, si se desea, una minima ocupacion en las
paginas de disco.

No es sencillo elegir un pequefio conjunto de variantes para la comparacion que se brinda en la
Seccion 5.7. Se eligen las dos alternativas consideradas con mejor desempefio en cada espacio: SAMP_1
HYPERPL y SAMP_1 MIXED para el espacio de Imagenes de la NASA; SAMP_1 MIXED y SAMP_1
HYPERPL para el espacio del Diccionario; y mM_RAD_2 MIXED and SAMP_1 HYPERPL para los
Histogramas de Color.
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Figura 5.11: Costos de btisqueda de las variantes de DLC en memoria secundaria, en evaluaciones de
distancia (izquierda) y nimero de paginas de disco leidas (derecha).
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Figura 5.12: Costo de construccion de las variantes en memoria secundaria de DLC en evaluaciones de
distancia. La tabla muestra la ocupacion de espacio.

5.6. Conjunto Dinamico de Clusters en Memoria Secundaria

Como han evidenciado los experimentos de sintonizacion, las variantes de memoria secundaria del
DSAT presentadas en la Seccidén 5.4 tienen buen desempefio para las inserciones y las busquedas en
términos de evaluaciones de distancia, pero el nimero de operaciones de E/S que realizan es alto. Por
otra parte, la DLC descripta en la Secciéon 5.5 utiliza un bajo ntimero de operaciones de E/S, pero el
nimero de evaluaciones de distancia para inserciones es alto. Esto se debe a que se debe comparar la
consulta con todos los centros de clusters ¢ y ellos son O(n/m) = O(n/B). Aunque esto ocurre en
ambas consultas y actualizaciones, las consultas son usualmente costosas y esta penalizacién no es tan
notable como en las actualizaciones.

Por lo tanto, la idea es reemplazar el recorrido secuencial de los centros por una estructura eficiente
en memoria principal, para busquedas y actualizaciones. Como los centros no se revisardn secuencial-
mente, su orden carece de importancia, y la estructura se denomina Conjunto Dindmico de Clusters
(DSC por su sigla en inglés: Dynamic Set of Clusters). La estructura a utilizar debe ser capaz de soportar
busquedas, pero también inserciones y eliminaciones, para el caso donde los centros de los clusters cam-
bien, o si se insertan nuevos clusters o se eliminan clusters existentes. Por ello, se ha elegido el DSAT
descripto en Seccion 3.5.
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Memoria Principal

Memoria Secundaria

Figura 5.13: Ejemplo de un DSC en R?.

5.6.1. Diseno de la Estructura de Datos

El DSC usa la misma estructura de disco de la DLC y los clusters almacenan los mismos datos en
memoria también. Sin embargo, en lugar de organizar los clusters como una lista, el conjunto de todos
los centros ¢ = center(C') se mantendra en una estructura de datos DSAT [NROS8] en memoria principal.
Ademis de center(C), cr(C) y #(C), cada cluster almacenard en memoria principal el valor CRZ(C),
que es la méaxima distancia entre c y cualquier elemento almacenado en el cluster de cualquier centro en
el subarbol de c en el DSAT.

La Figura 5.13 ilustra un DSC, mostrando el conjunto de clusters en memoria secundaria y su DSAT
en memoria principal. Cada cluster ocupa a lo sumo una pagina de disco. La Figura 5.14 expande detalles
del correspondiente DSAT, donde se han mostrado los valores de CRZ(C') # 0. Ademas, también se
muestra el valor de CR(C') # 0 de cada centro ¢ en el DSAT, donde C' R(C) es el radio de cobertura de
cen el DSAT en memoria.

La estructura comienza vacia y se construye por inserciones sucesivas. El primer elemento que arriba
se convierte en el centro del primer cluster, y por lo tanto en la raiz del DSAT de centros. De ahi en més
se aplican los mecanismos de insercion generales que se describen a continuacion.

La tunica parte del indice que siempre estd actualizada en memoria secundaria son los clusters.
Ademas, para optimizar los accesos a disco, siempre estan ubicados sobre piginas consecutivas del
disco. Por lo tanto, si ocurre un problema y el DSAT de centros se pierde o se corrompe, se lo puede
reconstruir desde la informacién de los clusters en un recorrido secuencial de clusters.
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T CRZ(ey
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Figura 5.14: Detalles del DSAT en memoria principal de la Figura 5.13.

5.6.2. Inserciones

La estructura de DSAT soporta la politica de insertar un nuevo elemento x en el cluster cuyo centro ¢
sea el mas cercano a z. Por lo tanto, sobre el DSAT una consulta de £ = 1-vecino mas cercano (usando el
Algoritmo 12) obtiene el centro en cuyo cluster x deberia insertarse. Esto no necesita ninguna operacion
de E/S, y requiere muchas menos evaluaciones de distancia que el recorrido secuencial que se debe
realizar sobre la DLC.

Cuando se ha determinado el cluster C' que recibira la insercion, se lee la pagina correspondiente
desde el disco, se agrega a , se escribe de vuelta en el disco y se actualizan los valores de #(C') y cr(C)
en memoria, de la misma manera que lo hacia la DLC. Sin embargo, se debe considerar si x podria ser un
mejor centro para C' que ¢ = center(C'). En tal caso, se reemplaza el centro por x, como se explicé en
la Seccién 5.5.1. Sin embargo, en el caso del DSC, se debe también actualizar el DSAT de centros,
eliminando el viejo centro ¢ desde el 4rbol e insertando a x como un centro nuevo. Estas actualizaciones
sobre el DSAT requieren sélo célculos de distancia. Para la eliminacién en el DSAT [NRO8] se utiliza el
Algoritmo 13 y para las inserciones el Algoritmo10, descriptos en la Seccion 3.5.

La insercién de un nuevo elemento = en un cluster puede incrementar el radio de cobertura cr(C'),
y esto genera una actualizacién de los campos C'RZ para todos los ancestros de ¢ en el arbol. Para cada
ancestro ¢, se establece CRZ (') < max{CRZ(c),d(c,x)}. Notar que todas estas distancias d(c’, z)
ya se han calculado cuando la bisqueda alcanzé al nodo de c.

Cuando el cluster elegido para la insercion esta lleno, el procedimiento es similar al de la DLC.
Se divide el cluster en dos, el cluster actual C' y uno nuevo N, cuyos centros para ambos, se eligen
los centros de acuerdo al “método de seleccion” y se eligen cudles elementos en el conjunto {c} U
cluster(C') U {x} permanecerdn en C' y cudles van a ir a N, de acuerdo al “método de particion”.
Finalmente, se escribe a C'y a N en el disco. Para completar el procedimiento, se remueve el viejo centro
¢ del DSAT e inserta los nuevos elementos center(C) y center(N), pudiendo evitar la eliminacion de
c e insertar center(C') si ambos son el mismo elemento.
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Se usan los Algoritmos 10 y 13 para insertar un nuevo centro en el DSAT de centros y eliminar el
viejo centro, respectivamente. Se usan también las optimizaciones descriptas para la eliminacioén en la
Seccion 3.5.3.

Cabe notar que, cuando se inserta un nuevo centro en el DSAT con su cluster ya definido (como ocu-
rre después de una division o split), se podrian recalcular exactamente los campos C'RZ de todos los no-
dos en el camino de insercién, comparéndolos con cada elemento en el cluster(C'). Sin embargo, esto es
demasiado costoso. En su lugar, cada campo es recalculado como CRZ (') «— méx{CRZ(c),d(c,c)+
cr(c)}, lo cual da un limite superior. Similarmente, cuando se eliminan elementos en el DSAT, los cam-
pos C'RZ no se actualizan facilmente. En este caso simplemente se dejan los viejos valores, ignorando
el hecho que los nuevos podrian ser més pequefios. Recordar que esta estructura del DSAT es volatil;
cuando se usa nuevamente el sistema, se construye un nuevo DSAT desde los centros almacenados en
disco. Por lo tanto, esta ineficiencia en la actualizacion de los campos C'RZ no es acumulativa.

5.6.3. Busquedas

Las bisquedas de (¢, r) también pueden aprovecharse de la existencia de la estructura del DSAT de
centros para encontrar todas las zonas que intersecten la bola de consulta. La tnica diferencia es que
cada nodo c representa una bola de radio cr(c) alrededor de c. Por lo tanto, se puede usar esencialmente
el mismo Algoritmo 11, con la diferencia que se debe usar C RZ(a) en lugar de R(a) en la linea 1.
También, la basqueda por rango colecciona cualquier elemento a tal que d(q,a) < r+cr(a), en la linea
2.

Como se hace con la DLC, primero se determinan todos los centros ¢ cuyos clusters deben ser
examinados, se los ordena por su posicion en disco y luego se los lee uno por uno desde disco (con el fin
de reducir el tiempo de posicionamiento en disco), para finalmente examinarlos en memoria principal.
Se reportan los centros que satisfacen que d(q, c) < r.Como antes, se usan las distancias almacenadas
en los clusters C' en disco para tratar de evitar el célculo de d(x, q) para cada = € cluster(C).

Las busquedas de vecinos mds cercanos pueden aprovechar también la estructura del DSAT de cen-
tros almacenda en memoria principal. En lugar de insertar a todos los centros ¢ en la cola de prioridad,
se inserta el centro de la raiz del DSAT. La prioridad de los nodos c sera su limite inferior de la distancia
aq,d(c,q) — CRZ(c). Se extrae el proximo elemento, se examina exhaustivamente su cluster (usando
el filtrado basado en la informacion de las distancias precalculadas d(z, c) almacenadas), y se insertan
sus hijos del DSAT en la cola.

5.6.4. Eliminaciones

Cuando se elimina un elemento = en el DSC, el proceso es muy similar al de la eliminacién en la
DLC; pero se actualiza, si es necesario, la informacion en el DSAT de centros. Si x no es el centro de su
cluster C', no se necesitar hacer ninguna accién sobre el DSAT (de nuevo, no se tratan de recalcular los
valores posiblemente més pequefios de los campos C'RZ de todos los ancestros de center(C)).

En cambio, si x = center(C), se elige un nuevo centro para C'. En este caso, se elimina a = en el
DSAT y se inserta el nuevo center(C'), con su correspondiente valor de c¢r. Esto no produce ninguna
operacion adicional de E/S.

Cuando un cluster debe descartarse y deben ser reinsertados sus elementos, porque su nimero de
elementos es menor que un cierto umbral, se trata de evitar la bisqueda de los puntos de insercion
uno por uno en el DSAT de centros. Se elige un elemento central = entre los elementos que deberan
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reinsertarse y se determina su centro mas cercano ¢ = center(C') en el DSAT. Luego, se inserta = en
el cluster(C') y a tantos elementos mds cercanos a c, entre los elementos a ser reinsertados, como sea
posible. Si cluster(C') se llena, se reinicia el proceso para los restantes elementos. Sin embargo, si el
cluster C' se divide luego de insertar a x, se aprovecha el hecho que se tienen dos clusters cercanos medio
llenos y se insertan los restantes elementos en los dos nuevos clusters. Cada elemento se inserta en el
cluster de su centro mas cercano.

En el peor caso, una eliminacion puede forzar una reconstruccion completa del DSAT de centros en
memoria principal. Si m es el tamafio méximo de un cluster y la base de datos contiene n elementos, la
recontruccion total de este DSAT requiere O((n/m)log(n/m)) calculos de distancia. Por otra parte, se
requieren sé6lo 5 operaciones de E/S para una eliminacién en el peor caso. Estas se pueden necesitar si
se tiene que eliminar un cluster C' por no contener suficientes elementos:

1. Para mantener las paginas consecutivas en disco, se lee la Gltima pagina y se la escribe en la pagina
del cluster eliminado:

2. se tiene que leer la pagina de disco del cluster cuyo centro sea el mas cercano a center(C);

3. cuando se insertan los elementos de C' en este nuevo cluster, éste puede rebalsar. Dividirlo requiere
escribir dos paginas en el disco.

5.6.5. Sintonizacion Experimental

Como para la DLC, se compara el efecto de las distintas politicas para el DSC, mostrando sélo
aquéllas que tuvieron mejor desempefio. La Figura 5.15 muestra los costos de busqueda para cada es-
pacio, considerando la cantidad de evaluaciones de distancia y el nimero de paginas leidas. Cada fila
representa a un espacio. Ambos costos son similares a los de la DLC.

Las mejores alternativas son, en general, mM_RAD_2, RAND_1 y SAMP_1 para seleccion de cen-
tros y particionado de hiperplanos puro (HYPERPL) o combinado con balanceo (MIXED). Como es
esperable, el particionado balanceado obtiene peores costos que los otros, porque prioriza la ocupacién
por sobre la compacidad.

La Figura 5.16 muestra los costos de construccién por elemento, considerando la cantidad de eva-
luaciones de distancia. Como para la DLC, la cantidad de operaciones de E/S es basicamente 1 lectura
y 1 escritura de pagina por insercion. Como es posible observar, las estrategias de particion MIXED ob-
tienen mejores costos en las inserciones y, como antes, la estrategia de seleccion de centros mM_RAD_2
es la més costosa.

Mientras que los costos de construccidn atin son de cientos de calculos de distancia, y asi un orden
de magnitud mayores que los del DSAT, ellos son en general significativamente mas bajos que los de la
DLC. En particular, se puede notar que el incremento lineal en un costo de insercion de la DLC se ha
convertido claramente en sublineal, aunque no es tan bajo como el costo aparentemente logaritmico de
la insercidn en el DSAT.

La Figura 5.16(d) muestra una tabla con la ocupacion de espacio en disco, la cual es similar para
DLC y DSC. Estos valores corresponden a usar las variantes mM_RAD_2 HYPERPL para el espacio de
Imégenes de la NASA, mM_RAD_2 MIXED para el Diccionario y para el espacio de Histogramas de
Color.

Para la comparacion que se realiza en la Seccion 5.7, se eligen las siguientes variantes, considerando
un balance entre evaluaciones de distancia y operaciones de E/S: se selecionan mM_RAD_2 MIXED y
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Figura 5.15: Costos de busqueda para las variantes de DSC en memoria secundaria, en términos de
evaluaciones de distancia (izquierda) y paginas de disco leidas (derecha).

mM_RAD_2 HYPERPL para el espacio de Imagenes de la NASA, las cuales tienen costos de insercién
excesivamente altos en DLC pero no en DSC; mM_RAD_2 HYPERPL y mM_RAD_2 MIXED para el
Diccionario de palabras en inglés; y RAND_1 HYPERPL y mM_RAD_2 MIXED para los Histogramas
de Color.
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Figura 5.16: Costo de construccion de las variantes de DSC en memoria secundaria, en evaluaciones de
distancia. La tabla muestra la ocupacion de espacio.

5.7. Comparacion Experimental

En esta seccion se evaltian empiricamente las mejores alternativas de cada una de las estructuras
de datos presentadas, comparandolas con trabajos previos sobre los espacios métricos pequefios usados
para sintonizar pardmetros y luego sobre espacios métricos masivos.

5.71. Comparando con el M—tree

Se comienza con una comparacién con el punto de comparacion clasico de la literatura, el M—tree
[CPZ97], cuyos codigos estan facilmente disponibles.

La Figura 5.17 compara los costos de bisqueda. En términos de las evaluaciones de distancia, el
DSAT+ siempre supera al M—tree. El DSAT+ trabaja mejor para las consultas mas selectivas; es decir,
de radios mas chicos. Por ejemplo, sobre el espacio de Imédgenes de la NASA, el DSAT+ es la mejor
opcion para la mayoria de las consultas selectivas, pero para radios méas grandes el DSC es mejor. En
el espacio del Diccionario, en cambio, el DSAT+ es superado por el DSC ain para el radio » = 1. Sin
embargo, en el espacio de Histogramas de Color, el DSAT+ es la mejor opcidn, aln para recuperar el
1% de la base de datos. La DLC sigue de cerca al DSC, y ambas estructuras superan en casi todos los
casos al M—tree.
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Ocupacion de pagina Total de paginas usadas
Espacio DSAT+ | DLC | DSC | DSAT+ | DLC | DSC | M-tree
NASA 67 % 53% | 53 % 1.726 1.450 1.429 1.973
Diccionario 66 % 60% | 64 % 1.536 713 665 1.608
Histogramas 67 % 59% | 59% | 21.136 | 19.855 | 17.656 | 31.791

Tabla 5.1: Utilizacion de espacio en disco de los indices seleccionados.

Cuando se considera la cantidad de paginas de disco leidas, ambos el DSAT+ y el M—tree son supe-
rados por las variantes de DLC y DSC. Estas estructuras apenas se distinguen, excepto sobre el espacio
del Diccionario, donde DLC es mejor. La comparaciéon entre el DSAT+ y el M—tree es variada. En el
espacio de Histogramas de Color, el M—tree es dos veces mas lento, en el Diccionario es dos veces mas
rapido y en el espacio de Imagenes de la NASA los resultados dependen de la selectividad de la consulta.

La Figura 5.18 compara los costos de construccién, en evaluaciones de distancia y en cantidad de
operaciones de E/S. En términos de evaluaciones de distancia, el DSAT+ es insuperable: requiere sdlo
unas pocas decenas de evaluaciones de distancia por insercion. DSAT+ supera al M—tree aproximada-
mente por un factor de 2. En cambio, el DSC requiere unos pocos cientos de evaluaciones de distancia
y usualmente supera a la DLC, la cual es la més costosa; excepto sobre el Diccionario, donde DLC es
mas rapida que el DSC. Es también evidente que el crecimiento del costo en el DSAT+ y en el M—tree es
mucho mas lento que en el DSC, y éste es mas lento que sobre la DLC. Es posible observar que, aunque
el M—tree requiere menos evaluaciones de distancia para insertar un elemento que la DLC y el DSC,
necesita mas operaciones de E/S porque usa mas paginas de disco. Esto es porque el M—tree es rapido
para determinar el punto de insercion de un nuevo elemento, pero no encuentra el mejor. En cambio, el
DSC y la DLC tienen una inserciéon mas costosa porque gastan mas en determinar el mejor cluster don-
de insertar el nuevo elemento. Los resultados experimentales en la Figura 5.17 validan esta conjetura,
porque las biisquedas son mas baratas, en operaciones de E/S y evaluaciones de distancia, en el DSC y
la DLC que en el M—tree.

En términos de operaciones de E/S, la situacion es basicamente la opuesta. Ambas estructuras, DLC
y DSC, requieren casi 2 operaciones de E/S por insercion, mientras que el DSAT+ requiere 4 a 10, y el
M-—tree requiere mas, 6 a 20.

La Tabla 5.1 muestra el uso de espacio en disco de los distintos indices, en ocupacién de paginas y
en cantidad total de paginas de disco usadas. Es posible observar que el DSAT+ logra la mejor ocupacion
de pagina de disco, alrededor del 67 %. ésta cae a 53 % — 64 % para la DLC y el DSC. Curiosamente,
cuando se considera el nimero total de paginas de disco usadas, resulta que el DSAT+ es la estructura
que mas espacio consume, mientras que DLC y DSC necesitan menos paginas. Esto es se debe a que
DLC y DSC almacenan menos datos por objeto. En esta comparacién, el M—tree es la estructura de datos
que mas espacio consume en disco. Cabe destacar que como DLC'y DSC utilizan mucho menos espacio
en disco, realmente las operaciones de E/S que realiza cualquier operacién sobre estas estructuras seran
menos costosas que en los otros indices, porque el tiempo de posicionamiento en disco de cada acceso
es directamente proporcional a la cantidad de espacio (cilindros) en los que debe moverse la cabeza de
lectura/escritura.
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En general, se pueden sacar las siguientes conclusiones:

1. El DSAT+ es una estructura que ofrece un buen balance entre costos de busqueda e insercion,
usualmente supera al M—tree (excepto, en algunos casos, en operaciones de E/S para las busque-
das). Tiene mejor desempefio sobre consultas més selectivas. Es mas competitivo en evaluaciones
de distancia, mientras que en operaciones de E/S generalmente es superado por la DLC y el DSC.
Finalmente, el DSAT+ carece de un soporte eficiente para las eliminaciones.

2. El DSC posee mejor desempeiio cuando las consultas son menos selectivas, pero atin cuando
no lo son, usualmente supera a las otras estructuras en las bisquedas, tanto en evaluaciones de
distancia como en cantidad de péaginas leidas. También supera a los otros indices en operaciones
de E/S para inserciones, donde esencialmente realiza s6lo dos operaciones de E/S. Su punto débil
es la cantidad de evaluaciones de distancia requeridas para las insercions. Aunque esta cantidad
es sublineal, y generalmente mejor que la que requiere la DLC, su valor es un orden de magnitud
superior que los que requieren el DSAT+ y el M—tree.

5.7.2. Eliminaciones

Dado que el DSAT+ no soporta eliminaciones y la DLC generalmente es superada por el DSC, se
estudia ahora el efecto de las eliminaciones sobre la ultima estructura propuesta. Se estudian ambos el
costo de una eliminacién y la degradacién que sufren los costos de eliminacién y busqueda luego de
haber realizado un niimero significativo de eliminaciones. Para estos experimentos, sobre un indice que
contiene n elementos, se seleccionan aleatoriamente una fracciéon dada de elementos y se los elimina
desde el indice, de manera tal que después de las eliminaciones el indice contenga n elementos. Por
ejemplo, si se busca en la mitad del espacio del Diccionario luego de un 30 % de eliminaciones, signi-
fica que se insertaron 49.335 elementos y luego se removieron 14.800 de ellos, para dejar los mismos
34.534 elementos (la mitad del conjunto). El indice donde se busca contiene siempre la misma mitad
del espacio. Para cada espacio métrico se usan las alternativas consideradas en la Tabla 5.1: mM_RAD_2
HYPERPL para Imédgenes de la NASA, SAMP_1 HYPERPL para el Diccionario y mM RAD_2 MIXED
para Histogramas de Color.

La Figura 5.19 muestra los costos de eliminacién a medida que crece el porcentaje de eliminaciones.
La cantidad de operaciones de E/S requerida por las eliminaciones se mantienen en 2—3, mientras que el
ndmero de calculos de distancia necesarios para restablecer la correccion del indice luego de remover el
elemento es relativamente bajo: unas pocas decenas para los espacios de Imégenes de NASA y para el
Diccionario, y unos pocos cientos para el espacio de Histogramas de Color, lo cual es cercano al costo
de una insercién. Estos nimeros no cambian significativamente cuando el porcentaje de eliminaciones
se incrementa.
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(c) Histogramas de Color.

Figura 5.17: Comparacion de los costos de busqueda de DSC, DLC, DSAT+ y M-tree, considerando
evaluaciones de distancia (izquierda) y cantidad de paginas leidas (derecha).
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Figura 5.18: Costos de construccion de DSC, DLC, DSAT+ y M-tree, considerando evaluaciones de

distancia (izquierda) y operaciones de E/S (derecha).
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Figura 5.19: Costos de eliminacidn para las mejores alternativas de DSC, considerando evaluaciones de
distancia (izquierda) y operaciones de E/S (derecha).

La Figura 5.20 exhibe cémo las eliminaciones masivas degradan las btisquedas. La degradacion se
nota en algunos casos, tanto en evaluaciones de distancia como en operaciones de E/S, alcanzando como
un 50 % extra en operaciones de E/S en el espacio de Imédgenes de la NASA, cuando se ha eliminado
un 40 % de la base de datos. Esta degradacion se debe a dos hechos: las eliminaciones en el DSAT
de centros pueden dejar los radios de cobertura C'RZ sobreestimados y tener mas clusters con menos
elementos reduce el valor de cada lectura de pagina. Notar que la primera razon no es significativa en el
largo plazo, dado que el DSAT de memoria principal se reconstruye cada vez que el motor de bisqueda
es reiniciado.

5.7.3. Estudio de DSC sobre Espacios Masivos

Se han usado hasta ahora conjuntos de datos relativamente pequefios. En esta seccidon se consideran
conjuntos de datos un orden de magnitud mas grandes. Primero se estudian espacios de 1.000.000 de
vectores uniformemente distribuidos, con dimensiones 10 y 15. Como ya se ha mencionado, no se utili-
za explicitamente la informacion de coordenadas de los vectores, sdlo se los trata como objetos de caja
negra con la distancia Euclidiana. Estos conjuntos de datos son llamados Vectores. Luego, se considera
el espacio real de 1.000.000 de vectores denominado Flickr (descripto en Seccién 2.10). Sobre estos
espacios masivos, se verifican las conclusiones obtenidas para DSC, la mejor de las estructuras propues-
tas que soporta dinamismo completo; es decir, inserciones y eliminaciones de elementos de la base de
datos. También se analiza un tamao de pigina de disco de 8KB.

Espacios de Vectores Uniformes

La Figura 5.21 ilustra los costos de construccién y busqueda en el espacio de Vectores. Los costos
de construcciéon muestran el nimero de cédlculos de distancia por elemento insertado; la cantidad de
operaciones de E/S es siempre 2-3 y por lo tanto no se muestra. Para los costos de btsqueda se muestran
ambas medidas: cantidad de evaluaciones de distancia y de paginas leidas.

En estos espacios, el efecto de algunos grupos de politicas es claramente més visible. Por ejemplo,
las estrategias MIXED producen mejores costos de construcciéon que las estrategias HYPERPL, pero
también claramente se desempefian peor en las busquedas, en términos de evaluaciones de distancia. En
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Figura 5.20: Comparacion de los costos de busqueda a medida que la fracciéon de elementos eliminados
de la base de datos aumenta, para las mejores alternativas de DSC.

términos de E/S, las estrategias HYPERPL son levemente mejores sobre consultas més selectivas, pero
para las menos selectivas las estrategias MIXED claramente toman el control. Este comportamiento es
mas notorio a medida que crece la dimension.

Otro efecto destacable es el crecimiento sublineal de los costos de insercidn, para todas las estra-
tegias. Por ejemplo, en dimension 15, las estrategias MIXED comparan un objeto a ser insertado con
alrededor del 1,1 % de la base de datos cuando ésta contiene 100.000 objetos, pero este porcentaje se
decrementa a 0, 8 % cuando se tiene 1.000.000 de objetos. Las estrategias HYPERPL también muestran
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(c) Paginas Leidas en Busquedas.

Figura 5.21: Costos de insercion y busqueda para las mejores alternativas de DSC sobre el espacio de
Vectores en dimensiones 10 (izquierda) y 15 (derecha).

una disminucién desde alrededor del 1,9 % a menos que 1,2 %. En dimensioén 10, los porcentajes con
las estrategias MIXED van desde 0,24 % sobre 100.000 objetos a menos que 0,1 % sobre 1.000.000
de elementos. Con la estrategia HYPERPL los porcentajes también decrecen, desde 0,28 % a 0,11 %
aproximadamente.

La Figura 5.22 muestra el efecto del tamafio de la pagina de disco, para las mejores estrategias. Se
ha usado hasta ahora una pagina de disco de 4KB; ahora se considera el efecto de duplicarlo a 8KB.
Las conclusiones no son tan simples como se podria esperar. Para los costos de construccion, dado que
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(c) Paginas Leidas en Busquedas.

Figura 5.22: Costos de insercion y busqueda para las mejores alternativas de DSC sobre el espacio de
Vectores en dimension 10 (izquierda) y 15 (derecha), considerando el tamafio de pagina de disco.

el DSAT en memoria principal posee la mitad de los centros con paginas de 8KB que con péaginas de
4KB, el nimero de comparaciones decrece (menos que la mitad, porque el costo de busqueda del DSAT
es sublineal). Ademas, dado que en paginas de 8KB existe lugar para més elementos, la probabilidad de
que una pégina se divida durante una insercién disminuye y asi también los costos de insercion.

En las busquedas, en cambio, dado que las p4ginas de 8KB tienen mas elementos y aquéllos son
todos comparados con la consulta, el nimero de célculos de distancia se incrementa con el tamafio de
pagina de disco, aunque no se duplica, porque a cambio se leen menos péaginas, pero no la mitad. El
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Ocupacion de pagina | Total de paginas usadas

Dimension | Alternativa 4KB 8KB 4KB 8KB
10 mM_RAD_2, MIXED 68 % 69 % 14.095 7.018
mM_RAD_2, HYPERPL | 54 % 56 % 17.755 8.553

15 mM_RAD_2, MIXED 67 % 67 % 21.272 10.548
mM_RAD_2, HYPERPL | 41 % 42 % 33.953 16.722

Tabla 5.2: Uso de espacio para el espacio de Vectores, con diferentes tamafios de pagina.
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Figura 5.23: Costos de eliminacién para la mejor variante de DSC sobre el espacio de Vectores, en
dimension 10 y 15.

nimero de paginas de disco leidas, a su vez, es casi exactamente la mitad cuando se usan paginas mas
grandes de disco. Por lo tanto, usar paginas mas grandes no necesariamente mejora el desempefio en las
busquedas en célculos de distancia, pero si lo hace en términos de operaciones de E/S. Por otra parte, la
Tabla 5.2 muestra que, en ambas dimensiones 10 y 15, la ocupacién de paginas y el uso de espacio no
se ven afectados por el cambio en el tamafio de paginas de disco. Se muestra también que la estrategia
MIXED siempre tiene un mucho mejor uso de espacio, como era de esperarse.

También se analizan los costos de eliminacion para las mejores alternativas y diferentes tamaos
de pagina. La Figura 5.23 muestra los costos de eliminacién considerando evaluaciones de distancia y
operaciones de E/S. Mientras que un tamafio de pigina mayor reduce a la mitad el nimero de célculos
de distancia, el nimero de operaciones de E/S permanece en 2 para ambas dimensiones. La razon para la
cantidad reducida de evaluaciones de distancia es que el DSAT de memoria principal tiene la mitad del
nimero de centros, y entonces las eliminaciones y las reinserciones de centros, cuando éstos cambian,
cuestan cerca de la mitad.

Finalmente, las Figuras 5.24 y 5.25 ilustran cémo se ven afectadas las bisquedas por rango a medida
que la fraccién de eliminaciones se incrementa, en dimensiones 10 y 15 respectivamente, para ambos
tamaios de pagina de disco. Como se puede observar, mientras el nimero de evaluaciones de distancia se
mantiene basicamente inalterado, la cantidad de operaciones de E/S se incrementa de manera sostenida
a medida que el porcentaje eliminado de la base de datos crece hasta el 40 %. El tamafio de pagina de
disco casi no tiene efecto en la manera en que los costos de busqueda se degradan.
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Figura 5.24: Comparacion de los costos de bisqueda a medida que crece el nimero de eliminaciones,
para las mejores alternativas de DSC, para Vectores en dimension 10.

Un Espacio Real de Imagenes de Flickr

Se utiliza ahora, para evaluar a DSC, el conjunto de datos reales de Flickr, descripto en la Sec-
cion 2.10. Se ha comparado el efecto de varias politicas para DSC, pero se muestran aqui aquéllas que
han tenido mejor desempefio. La Figura 5.26 (izquierda) ilustra los costos de construccién y busqueda
en este espacio. Los costos de construcciéon muestran el nimero de evaluaciones de distancia por ele-
mento insertado; la cantidad de operaciones de E/S es siempre 2-3 y no se muestra. Para los costos de
bisqueda, se muestran tanto la cantidad de evaluaciones de distancia como el niimero de paginas leidas.
Como puede observarse, las estrategias de particion MIXED obtienen mejores costos en inserciones y,
sorprendentemente, la estrategia de seleccion de centro de SAMP_1 con particion HYPERPL es la mas
costosa.

Las mejores alternativas son, en general, mM_RAD_2, RAND_1 y SAMP_1 para seleccién de cen-
tros y para particionado la distribucion de hiperplano pura (HYPERPL) o la combinada con balanceo
(MIXED). Como era de esperar, el particionado balanceado obtiene peores costos de busqueda que las
otras, debido a que prioriza la ocupacién sobre la compacidad. La Tabla 5.3 muestra la ocupacion de
espacio en disco.

Para futuras comparaciones se elige la variante d¢ mM_RAD_2 HYPERPL, porque tiene un buen
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Figura 5.25: Comparacion de los costos de busqueda a medida que crece el nimero de eliminaciones,
para las mejores alternativas de DSC, para Vectores en dimension 15.

balance entre las evaluaciones de distancia y el nimero de paginas leidas en las busquedas. Su costo de
construccién no es generalmente el mas bajo, pero es razonable.

También se consideran los costos de eliminacién para la mejor alternativa, con diferentes tamafios
de pagina. La Figura 5.27 ilustra los costos de eliminacién considerando tanto evaluaciones de distancia
como operaciones de E/S. Nuevamente, mientras un tamafio de pagina de disco mas grande reduce a la
mitad la cantidad de evaluaciones de distancia, el nimero de operaciones de E/S permanece en 2. La
razén para el nimero reducido de evaluaciones de distancia es la misma que antes.

Finalmente, la Figura 5.28 ilustra cdmo se ven afectadas las busquedas por rango a medida que crece
la fraccién de elementos eliminados, para ambos tamafios de pagina de disco. Como puede observarse,

Ocupacion de pagina | Total de paginas usadas

Alternativa 4KB | 8KB 4KB 8KB
mM_RAD_2,MIXED | 58% 56 % 270.466 163.265
mM_RAD_2, HYPERPL | 42% 37% 337.717 228.321

Tabla 5.3: Uso de espacio en disco para el conjunto de datos de Flickr, con diferentes tamafios de pagina.
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Figura 5.26: Costos de insercion y busqueda para las mejores alternativas de DSC sobre el espacio de
Flickr. A laizquierda, como una funcion de la politica usada. A la derecha, como una funcién del tamafio

de pagina de disco.

a diferencia de lo que ocurre en el espacio Vectores, el nimero de operaciones de E/S basicamente no
se altera pero el nimero de evaluaciones de distancia se incrementa continuamente con el porcentaje
de eliminaciones. Més atin, en este espacio el tamafio de pagina de disco afecta la manera en que los
tiempos de busqueda se degradan: el nimero de operaciones de E/S crece mas notablemente con el
tamafio de pagina de disco de 8KB que con la de 4KB. La razén es que, con un tamafio de pagina mas
grande, se toleran mas paginas con pocos elementos sin removerlas. Por ejemplo, con un tamaiio de
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Figura 5.27: Costos de eliminacion para la mejor variante de DSC sobre Flickr.
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Figura 5.28: Comparacion de los costos de busqueda a medida que crece el nimero de eliminaciones,
para las mejores alternativas de DSC en el espacio de Flickr.

pagina de 8KB la ocupacion de pagina decrece de 36,6 % a 20,3 % luego de eliminar el 40 % de los
elementos, porque no se remueven el 83 % de los clusters.
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Figura 5.29: Comparacion entre DSC, eGNAT y MX—tree sobre el espacio de Flickr.

5.7.4. Comparacion con los Nuevos Indices

En esta seccion se comparan los indices propuestos con otras alternativas que son mas recientes
que el M—tree, sobre el espacio de Flickr de un millén de imagenes: el eGNAT [NU11] y el MX—tree
[JKF13] 6. Para los experimentos se han considerado los pardmetros de cada estructura como lo sugieren
los autores para este espacio. Se utiliza en todos los indices un tamafio de pagina de 4KB.

La Figura 5.29 compara los costos de construccién y busqueda de DSC con el eGNAT y el MX—
tree, considerando tanto evaluaciones de distancia como operaciones de E/S. Como se puede observar,
el DSC es significativamente mas costoso en evaluaciones de distancia para inserciones. Sin embargo,
DSC necesita menos de la mitad de las operaciones de E/S usadas por el eGNAT y aproximadamente el
10 % de las que necesita el MX—tree. Nuevamente, el trabajo extra realizado por DSC durante las inser-
ciones reditia en las busquedas, dado que el eGNAT requiere mas de 5 veces mds operaciones de E/S y
el doble de evaluaciones de distancia que las requeridas por DSC. El MX—tree es més costoso ain en las
busquedas, considerando ambas evaluaciones de distancia y operaciones de E/S. La razén posiblemente
sea que el MX—tree usa copia de los elementos como objetos de enrutamiento y esto produce més ope-
raciones adicionales de E/S. Para los experimentos de busqueda, el indice del MX—tree ocupa 5.505.024
paginas de disco, mientras que el eGNAT necesita 393.216 y el DSC usa s6lo 288.359 paginas.

Los codigos del MX-tree se encuentran disponibles en https://github.com/jsc0218/MxTree/.
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Figura 5.30: Comparacion de los costos de inserciéon del DSAT+ y la mejor alternativa del DSC sobre
los espacios de 10.000.000 de vectores de dimensiones 10 y 15.

5.7.5. Escalabilidad

Finalmente, se consideran espacios significativamente méas grandes para analizar cémo el desem-
pefio de los mejores indices propuestos evoluciona con el tamafio de la base de datos. Para ello, se
han generado espacios sintéticos de vectores uniformemente distribuidosen dimensiones 10 y 15, como
en la Seccién 5.7.3, pero ahora se han generado 10.000.000 de vectores. Se construye el indice para
subconjuntos de la base de datos de tamafios crecientes, y se busca un conjunto fijo de 1.000 vectores
aleatoriamente elegidos con radios 0, 7'y 0, 65, para dimensiones 10 y 15 respectivamente. Estas consul-
tas recuperan a lo sumo 40 elementos en dimensién 10 con el conjunto de datos completo y 725 sobre
el espacio en dimensién 15.

Se compara el DSAT+ con sus mejores aridades de 8 para dimensiéon 10 y de 16 para dimensién
15,y el DSC con la politica mM_RAD_2 HYPERPL, la cual tiene mejor desempefio en las busquedas
a pesar de ser levemente mas costosa de construir. En este caso se ha utilizado un tamafio de pagina de
8KB para los experimentos.

La Figura 5.30 muestra los costos de construccidon (notar la escala logaritmica). Mientras ambos
costos de insercion en evaluaciones de distancia crecen sublinealmente, la velocidad de crecimiento del
DSAT+ es mucho mas lenta, creciendo sélo desde 50 a 60 en dimensién 10 y de 73 a 87 en dimensién
15, cuando el tamafo de la base de datos crece de un millén a diez millones de elementos. Los costos de
insercion de DSC también crecen sublinealmente, a pesar de que sean significativamente mas altos: en
dimensién 10 DSC se compara con un poco mas de 1.800 elementos por insercion (0, 18 % de la base
de datos) cuando se insertan un millén de elementos y termina examinando menos de 6.000 (0,059 %)
cuando todos los diez millones de elementos se han insertado. De manera similar, en dimension 15, se
comienza examinando el 0, 6 % de la base de datos y se termina examinando el 0, 35 %.

En términos de E/S, la situacion es similar a la que se observo en conjuntos de datos méas pequefios:
el DSC requiere casi exactamente 2 operaciones de E/S por insercidon, mientras que el costo del DSAT+
crece muy lentamente, desde 3,7 a4,3 y desde 4,7 a 5,5, en dimensiones 10 y 15 respectivamente.

Finalmente, la Figura 5.31 muestra cémo los costos de las biisquedas crecen, en términos de evalua-
ciones de distancia y de cantidad de paginas leidas. En las busquedas, DSC claramente supera al DSAT+
en ambos aspectos y en ambos espacios. Para el espacio de dimensién 15, por ejemplo, DSC usa cerca de
la mitad de evaluaciones de distancia y un cuarto de las operaciones de E/S de las que necesita el DSAT+.
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Figura 5.31: Comparacién de los costos de busqueda para el DSAT+ y la mejor politica del DSC sobre
los espacios de 10.000.000 de vectores de dimensiones 10 y 15.

Mas adn, aunque el DSAT+ se desempefia mejor en espacios de menor dimension, o en consultas méas
selectivas, el DSC se desempeia levemente mejor en ambos aspectos.

Notar que, a medida que crece la base de datos, los tiempos de bisqueda crecen sublinealmente en
ambos indices y considerando ambas medidas de complejidad. Por ejemplo, el DSC para el espacio de
dimension 15 compara la consulta con el 23 % de la base de datos con un mill6n de elementos, pero con
solo el 11 % con diez millones de objetos. La fraccion de paginas de disco leidas también decrece desde
cerca de la mitad a menos del 20 %. En dimension 10, el DSC lee casi el 8 % de las péginas de disco
con un millén de elementos, pero sélo menos del 2 % con diez millones de elementos. El porcentaje de
objetos comparados con la consulta también decrece desde casi el 3 % a menos del 1,5 %.

Cabe recordar que un espacio de dimension 15 es considerado dificil de indexar, y los resultados
muestran que los indices propuestos se desempefiaran mejor a medida que se manejen espacios mas
grandes. Esto plantea un contraste con los indices basados en pivotes, cuyo costo de busqueda crece
linealmente a medida que se incrementa el tamafio de la base de datos, a menos que el espacio para
el indice crezca superlinealmente con el tamafio de la base de datos, lo cual se vuelve cada vez menos
aceptable con conjuntos de datos mis masivos.

5.8. Analisis Final de las Propuestas

El primer indice presentado se basa en el Arbol de Aproximacién Espacial Dindmico (DSAT) [NROS],
un indice dindmico para memoria principal que produce un balance atractivo entre uso de memoria,
tiempo de actualizacién y desempefio en las biisquedas para espacios de mediana a alta dimension. Se
ha disefiado una variante de memoria secundaria, el DSAT+, que retiene el buen desempeiio del DSAT
en términos de evaluaciones de distancia, mientras necesita una cantidad moderada de operaciones de
E/S. Esta estructura s6lo soporta inserciones y busquedas, lo cual es aceptable en algunos escenarios.

El segundo indice propuesto se basa en una estructura estatica simple que tiene muy buen desempefio
en espacios de alta dimension, la Lista de Clusters (LC) [CNOS5]. Existe una version dindmica de LC,
llamada Lista de Clusters Recursiva (RLC) [MamO5], pero que tampoco ha sido disefiada para trabajar
en memoria secundaria. Se ha disefiado una versién completamente dindmica de la LC que trabaja en
memoria secundaria, a la cual se ha denominado Lista de Clusters Dindmica (DLC). Esta estructura
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Figura 5.32: Una comparacion grafica gruesa de los costos de insercion y los costos de bisqueda de las
diferentes estructuras.

requiere un muy bajo nimero de operaciones de E/S, pero para bases de datos grandes sufre de necesitar
un nimero significativo de calculos de distancia.

Por tltimo, el tercer indice propuesto, denominado Conjunto de Clusters Dindmico (DSC), tiene por
objetivo obtener lo mejor de ambos mundos. DSC combina una DLC con un DSAT en memoria principal
para reducir el nimero de evaluaciones de distancia requeridas por la DLC. El resultado es también una
estructura completamente dindmica para memoria secundaria, con un desempefio més balanceado en
busquedas y actualizaciones.

La comparacién experimental muestra que las estructuras propuestas tiene una utilizacién de paginas
de disco razonable y son competitivas con las alternativas representativas del estado del arte. Por ejem-
plo, la estructura de DSAT+ es la mas rapida de construir y requiere menos evaluaciones de distancia
en consultas selectivas, superando al M—tree [CPZ97], la estructura alternativa més conocida, en todos
los aspectos excepto en el nimero de operaciones de E/S en algunas busquedas. La estructura DSC es
mas eficiente en consultas menos selectivas y en operaciones de E/S para construccién, donde también
supera al M-tree, pero requiere mas calculos de distancia para construccién. La Figura 5.32 ilustra una
comparacién grafica aproximada del desempefio de insercion y busqueda de las diferentes estructuras
propuestas, considerando tanto evaluaciones de distancia como operaciones de E/S.
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Capitulo 6

Indices para Bases de Datos Métricas

Cuando se considera a las bases de datos métricas como un tipo de base de datos capaz de manejar
datos no estructurados, surge la necesidad no s6lo de poder responder a consultas clasicas de busquedas
por similitud, sino también a otro tipo de consultas mas propias de bases de datos, como son las opera-
ciones de join o ensamble. Sin embargo, en este modelo métrico donde sdlo tiene sentido la similitud
entre objetos, esta operacion de join se establece considerando que dos elementos desde dos bases de
datos se unen o combinan si cumplen con cierto criterio de similitud. Aunque los ensambles, o joins por
similitud, se han convertido en operadores importantes de base de datos, hasta el momento han recibido
poca atencion de la comunidad del area. Los joins por similitud son ttiles en varios escenarios, tales
como deteccion de duplicados, emparejamiento de cadenas, integracion de datos, soporte en mineria de
datos, entre otras [GCL'15, JS08, CSO*15].

Asi, la existencia de servicios de Internet cada vez mas complejos, los cuales utilizan fuentes de
datos heterogéneas, requieren integracion. Tales fuentes, como se ha mencionado, son generalmente no
estructuradas; aunque en la mayoria de los servicios pretendidos se requieren datos estructurados. Por
lo tanto, el principal desafio es proveer datos consistentes y sin errores, lo cual implica la “limpieza”
de datos, que habitualmente se implementa con algin tipo de join o ensamble por similitud. A fin de
ejecutar tales tareas, se especifican reglas de similitud para decidir si piezas de datos especificas pueden
realmente considerarse el mismo dato o no. Sin embargo, cuando se trabaja con grandes volimenes
de datos, la limpieza de los datos puede tomar bastante tiempo, asi el desempefio obtenido en tiempo
de procesamiento es el factor més critico que puede reducirse por medio de indices convenientes de
busqueda por similitud.

Sin embargo, a pesar de la gran atencién que hasta el momento la primitiva del join ha recibido en las
bases de datos tradicionales o atin en las bases de datos multidimensionales [BKS93, LR96, BBKKO1,
KPO03], poco se ha hecho para las bases de datos métricas generales [DGSZ03b, DGZ03, JSO8, Wan10,
CSO*15,GCL*15,SCO™15, SPC13, SPCR15].

Hasta el momento se han presentado distintos indices disefiados para responder eficientemente con-
sultas clasicas por similitud. En el Capitulo 4 cuando se consideran bases de datos conocidas de ante-
mano y cuyo tamafio permite usar la memoria principal como almacenamiento y en el Capitulo 5 cuando
las bases de datos son dindmicas y por el tamafio de los objetos o por la cantidad de los mismos, el indi-
ce debe almacenarse en memoria secundaria. En este capitulo se presenta un nuevo indice, la Lista de
Clusters Gemelos, que permite avanzar en considerar a las bases de datos métricas como un modelo mas
maduro de bases de datos, porque logra resolver no sélo algunas variantes de la operaciones de join por
similitud, sino también consultas por rango sobre la unién de dos bases de datos. Este nuevo indice ha
sido presentado en [PRO9].
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6.1. Conceptos Previos

Como se ha descripto en la Seccion 2.2.3, la operacion de join por similitud entre dos bases de datos
A CUyB C U es un subconjunto del producto cartesiano A x B. Considerando que & es el criterio de
similitud que deben satisfacer los pares de elementos de A x B, el join se define formalmente como:

ANXgB={(z,y)/(x e ANy eB)AP(z,y)} CAxB

Claramente, la aproximacién ingenua, o de fuerza bruta, para calcular un join por similitud entre
A y B realizaria |A|-|B| calculos de distancia; es decir, calcular la distancia entre todos los pares de
elementos de A x B y seleccionar aquellos pares que satisfacen el criterio de similitud ®. Este método
es comunmente llamado de Iteracion Anidada o Nested Loop (NL).

Recordando lo mencionado en la Seccidon 2.2.3, las variantes mas comunes del join por similitud
entre ACUyB C U, son:

Join por rango: dado un radio o umbral > 0, se denota como A X, B.
Join de k-vecinos mds cercanos: dado un valor k£ € N, se denota como A Xy B.

Join de k pares de vecinos mds cercanos: dado un valor k € N, se denota como A X, B.

En espacios métricos, un enfoque natural para resolver este problema consiste en indexar uno o am-
bos conjuntos independientemente, usando alguno de los numerosos indices métricos disponibles que se
encuentran mayormente compilados en [CNBYMO1, HS03b, ZADBO06, Sam05] y luego resolver con-
sultas por rango para todos los elementos involucrados sobre los conjuntos indexados. De hecho, ésta es
la estrategia propuesta en [DGSZ03b], donde los autores usan el D—index [DGSZ03a] para resolver auto-
joins por similitud. Luego, presentan el eD—index, una extension del D—index y estudian su aplicacion a
auto-joins por similitud [DGZ03].

Con respecto al join de k pares de vecinos mas cercanos, en el caso de espacios vectoriales mul-
tidimensionales, existen algunas aproximaciones que se basan en la informacién de coordenadas para
calcular resultados aproximados [LLOO, AP02, APOS]. Esta operacién es comin en aplicaciones de la
vida real tales como GIS, mineria de datos y sistemas recomendadores [GCL*15]. Sin embargo, no
existian intentos previos de calcular el join A X B en el contexto de espacios métricos. Recientemente,
en [KTA11, GCL*15], se presentan propuestas para el célculo de consultas de k pares mas cercanos.
Por ejemplo, en [GCL'15] se utilizan indices métricos dindmicos para memoria secundaria, junto con
varias reglas de poda y barridos “ best-first” (primero la mejor opcién) y “depth-first” (primero en pro-
fundidad), para reducir costos de CPU y de E/S.

En [PCENO06], los autores dan algoritmos subcuadraticos para construir el grafo de k-vecinos mas
cercanos de un conjunto A C U, el cual puede verse como una variante de auto-join por similitud donde
se buscan los k vecinos mas cercanos de cada objeto en A.

Sin embargo, también existen soluciones para resolver joins por similitud cuando se considera que
ninguna de las bases de datos han sido indexadas. Una de estas soluciones es el QuickJoin (QJ) [JS08],
inspirado en el conocido algoritmo de quicksort, que s6lo permite resolver join por similitud por rango.
La estrategia de QJ es dividir el espacio de buisqueda en regiones pequeias, con el fin de reducir la
complejidad de la aplicacion de iteracion anidada. En [FB15] se presenta una version mejorada de QJ
que permite procesar el join de k vecinos mas cercanos aproximados.

En [CSOT15] se presenta una extension de las operaciones de join por similitud a un conjunto
mas amplio de operadores binarios sobre bases de datos métricas, como por ejemplo la negacién de
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predicados. Ademas, dado que las respuestas a consultas de join suelen ser conjuntos muy grandes
de pares de objetos y muchos de esos pares son muy similares entre si, en [SCO™"15] se introduce el
concepto de join por similitud diverso como un operador de join por similitud que asegure un conjunto
mas pequeiio y mas diversificado de respuestas utiles. Estos desarrollos, entre otros, permiten acercar
este nuevo modelo de bases de datos al nivel de madurez de las bases de datos tradicionales.

6.2. Lista de Clusters Gemelos

La idea basica de la Lista de Clusters Gemelos (LTC por su sigla en inglés: List of Twin Clusters) es
que, para resolver el problema de join por similitud, se debe indexar a las bases de datos A C Uy B C U
conjuntamente en una Unica estructura de datos. Esto es porque, como se desean combinar objetos desde
diferentes conjuntos que satisfagan algtn criterio de similitud, las distancias que se calculen no deberian
ser entre objetos del mismo conjunto. Ademas, como el join por similitud es una operacion intrinseca-
mente costosa, si se calculan distancias entre elementos de la misma base de datos estas distancias no
serdn de utilidad directa para el resultado del join. Las distancias entre objetos de la misma base de datos
pueden ser utilizadas para organizar los objetos dentro de ella y dicha organizacidon puede aprovecharse
para ahorrar calculos de distancia en la operacion de join con la otra base de datos. Sin embargo, no
son distancias que el método ingenuo para el join calcularia. Por lo tanto, se considera como hipdtesis
de trabajo que el preproceso realizado para la construccién del indice debe involucrar sélo el cilculo de
distancias que puedan ser de utilidad directa para la operacion de join; es decir, s6lo calcular distancias
entre objetos que no pertenezcan a la misma base de datos.

La LTC es un indice métrico disefiado especialmente para resolver el join por similitud. Como su
nombre sugiere, la LTC estd basada en la Lista de Clusters (LC) [CNO5], detallada en la Seccién 3.6.
La Lista de Clusters, como ya se ha mencionado, puede construirse usando particiones de tamafio fijo o
particiones de radio fijo. A pesar de los resultados experimentales exhibidos en [CNO5], se ha decidido
usar los clusters de radio fijo. Cabe notar que, si se usara la opcioén de clusters de tamaifio fijo, se ob-
tendrian clusters de radios muy diferentes, especialmente en el caso en que los tamafios de los conjuntos
de datos difieren considerablemente

Esencialmente, la LTC considera dos listas de clusters que se solapan, los que se denominan clusters
gemelos. La Figura 6.1 ilustra esta situacion. Los elementos de la base de datos A se han graficado como
cuadrados y los de B como circulos. Los clusters con centros de A encierran circulos (desde B) y los
centros de B encierran cuadrados (desde A). Se han resaltado en distintos colores los elementos que
actian como centros y aquéllos que integran ambos clusters.

Aunque R sea el radio fijo determinado para la construccion de la LTC, cada cluster determinara un
radio efectivo, que es la distancia desde el centro al elemento més alejado que se encuentra en su bucket
interno. Por lo tanto, cada cluster realmente serd una triupla (centro, radio efectivo, bucket interno). Por
consiguiente, hay objetos en cada base de datos que actuardn como centros y otros objetos que integraran
los clusters. A los objetos internos de los clusters se los denominara aqui objetos regulares. Siguiendo
la idea de la LC, se elige que cada objeto que es un centro no se incluya como elemento en su bucket
gemelo.

De esta manera, cuando se resuelven consultas por rango, la mayoria de los objetos relevantes
podrian pertenecer al cluster gemelo del objeto por el que se estd consultando. Se han considerado
estructuras adicionales para acelerar el proceso completo. Las estructuras de datos que integran la LTC
son:

1. Dos listas de clusters gemelos CA y CB. Los centros de los clusters CA y CB pertenececen a la
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base de datos A y B, repectivamente y los objetos en sus clusters internos pertenecen a las bases
de datos B y A respectivamente.

2. Una matriz D con las distancias calculadas entre todos los centros de la base de datos A a los
centros de la base de datos B (considerando la propuesta de optimizacién a la LC planteada en
Seccién 4.6.1).

3. Cuatro arreglos dAmax, dAmin, dBmaz y dBmin que almacenan el identificador de cluster y la
distancia maxima o minima para cada objeto desde una base de datos hacia todos los centros de
cluster de la otra base de datos.

D\C;;’ b

AN CCd( cl{ , @)= dAmin| a].distancia

Figura 6.2: Resolucién de la consulta para el centro de cluster cz, usando las distancias almacenadas en
LTC.

Se calculan las distintas variantes de join por similitud resolviendo consultas para los objetos desde
una base de datos que recuperan objetos relevantes desde la otra. En la Seccion 6.2.1, se describe como
resolver las consultas por rango mediante las estructuras de la LTC. A continuacion, en la Seccién 6.2.2,
se da el algoritmo de construccién de LTC. De aqui en adelante, r denota el radio del join por similitud
y R el radio usado para indexar ambas bases de datos A y B conjuntamente con la LTC.

6.2.1. Resolviendo Consultas por Rango con LTC
Al resolver consultas por rango se tienen realmente tres clases de objetos: centros de clusters; objetos

regulares, los objetos indexados en algiin bucket interno; y objetos no indexados, los elementos que ni
son centros ni son objetos regulares.
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Algoritmo 26 Consulta por rango para los centros de clusters.

rqCenter (Entero ¢, Radio 7)

1. If D¢\, ci] <r Then Informar (c’,c;) /*centro gemelo */
2. For beI! Do /*cluster propio */

3. If dBmin[b].distancia <7 Then Informar (c.,b)

4. For (cJ,RI,I}))eCA, j«—1 To i—1 Do /*clusters previos */

5. 1f |D[cl,ci] — D[ct,ci]| < RI +r Then

6. For be Il Do /*bucketinterno */

7. 1f |D[d,ci] — D[ct, ci]| — dBminlb].distancia < r A d(c%,b) <r Then
8. Informar (c!,b)

Para entender el concepto de los objetos no indexados, se debe considerar que cuando se construye la
LTC no todos los objetos caen dentro de alguno de los clusters gemelos. Esto se debe a que la construc-
cion de la LTC termina cuando una de las bases de datos se vacia, como se explica en la Seccién 6.2.2.
Asi, todos los objetos restantes en el otro conjunto de datos se convierten en el conjunto de los objetos
no indexados. De hecho, solo se almacenan las distancias desde ellos hacia los centros mas cercanos y
mas lejanos. Luego, se usan estas distancias a fin de tratar de evitar més calculos de distancia cuando se
resuelven joins por similitud y consultas por rango.

Resolviendo Centros de Clusters

Sea (ci, R:, I!) el i-ésimo cluster de CA y ¢} el centro gemelo de c!,. Luego de construir la LTC,
cada centro ¢!, € A se ha comparado con todos los objetos b € B almacenados dentro de su propio
bucket interno I’ y dentro de los buckets de los siguientes centros. Asi, si el radio del join por similitud
es menor o igual que el radio de construccion de la LTC; es decir, si 7 < R, a fin de resolver la consulta

por rango para c’,, es necesario verificar si los siguientes objetos son relevantes:

(1) su centro gemelo ¢},
(2) los objetos dentro de su propio bucket interno y

(3) los objetos en los buckets de los clusters previos.

En otro caso, como r > R, se necesitarian revisar no s6lo los objetos regulares sino también los
centros de clusters de fodos los clusters en la lista de CA, para terminar de calcular la consulta por rango
para c,.

Cuando se revisan los clusters previos, se puede evitar el célculo de algunas distancias usando la
LTC y la desigualdad triangular. La Figura 6.2 permite ilustrar esta situacion. Se deben chequear los
clusters previos (¢4, R, 13), j < i,s6lo si |Dlch, cj] — D[c%, ¢i]| < R} + 3 sino, el cluster (2, R%, I7)
no es relevante para c. Dentro de un cluster relevante, se puede ain usar la desigualdad triangular
para evitar una comparacion directa. Dado un objeto b en el bucket I7, si |D[c}, ci] — D[}, ch]| —
dBminlb].distancia > 7, entonces b no es relevante. El Algoritmo 26 ilustra el proceso.
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Algoritmo 27 Consulta por rango para objetos regulares.

rqRegular (Objeto a, Radio r)

(ci,dy) < dAmin[a] /* se obtiene el centro ¢} y la distancia */
If di <r Then Informar (a,c}) /*sechequeac},su cluster gemeloes (c%, R., 1) */
dy < D|c,ci]  /* do es la distancia entre los centros gemelos */
For be I’ Do /* verificar su cluster gemelo */
ds «— dBmin[b].distancia, ds; <« dy +ds+d3
If d; <r Then Informar (a,b)
Else If 2max{dy,da,ds} —ds <rAd(a,b) <r Then Informar (a,b)
/* chequear otros clusters, d; no ha cambiado */
8. For (c¢i,RI,I}) € CA, j— 1 To |CA|,j#i Do

a’—a
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9. dy < Dlcl,ct], b« |dy —di|, ds < Dlcl, c{)] I* cg es el centro gemelo de ¢ */
10. If [b—d3 <r Then /* primero verificar c7 */
11. dy — d(a, c{)), Ib — max{lb, |dy — d3|}  /* actualizar b si es posible */
12. If dy <r Then Informar (a, c{))
13. If Ib<R})+r Then /*luego,chequear los objetos en el bucket I} */
14. For be I} Do
15. If [b— dBminb].distancia < r Ad(a,b) <r Then Informar (a,b)

Resolviendo Objetos Regulares

Se considera que se esta resolviendo la consulta por rango para un objeto regular a € A. Usando
el arreglo dAmm se determina a qué cluster (cb, g, 1, Z) pertenece el objeto a. Asi, se verifica si cb es
relevante. Sea (¢!, R!, I) el cluster gemelo de ¢, Debido al algoritmo de construccion de la LTC, es
probable que muchos objetos relevantes a a pertenezcan al bucket interno gemelo [;;; asi, se verifican
los objetos dentro de I’. Luego, se verifican los otros clusters (CZL, Ré,[j) en CA y sus respectivos
centros gemelos. Cuando 7 < IR, basta con chequear objetos regulares de los clusters previos, porque
los centros de clusters estan necesariamente mas alla de r; en otro caso, se necesitarian verificar los

centros de clusters.

Se usa | D[c), ;) —dAminlal distancia| para acotar inferiormente la distancia entre a y ch. Asi, se li-
mita inferiormente la distancia entre a y ¢ , el centro gemelo de ¢} con | D|c}, ¢]—d Amin|a] distancia|

[cZL, c{)] usando la desigualdad triangular generalizada [WS90b] (ver Lema 2 en la Seccion 2.1). Mas

atin, si todavia es necesario computar d(a, c{)), se usa este calculo para (ojald) mejorar el limite inferior

de la distancia entre a y ;. Finalmente, se verifica si el limite inferior corriente permite omitir al j-ésimo
cluster; es decir, sélo se lo visita si el limite es menor o igual a R’ + r; sino, este cluster no contiene
elementos relevantes. El Algoritmo 27 describe el proceso.

En el pseudo-cddigo del Algoritmo 27 no se ha considerado si el cluster es previo o no, asi cuando
r > R rqRegular no cambia.

Resolviendo Objetos no Indexados

En este caso es necesario chequear todos los clusters en CA y sus centros gemelos. Como en los
algoritmos previos, para limitar inferiormente las distancias se usan las distancias entre los centros, las
distancias al centro méas cercano y al més lejano y la desigualdad triangular, evitando cuando sea posible
la comparacion directa. El Algoritmo 28 describe el proceso cuando los objetos no indexados provienen
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Algoritmo 28 Consulta por rango para objetos regulares.

rqNonlndexedA (Objeto a, Radio 7)

(cmin d™in) «— dAminla), (c®, d™") «— dAmax|a)
For (cu,Ra,l,) € CA Do  /* chequear todos los clusters */
dl - D[Ca,cini"], dg - D[Ca’c;)naw]’ b «— mzix{|d1 _ dmin|’ |d2 _ dmax|}
ds < Dlca,cp]  I* ¢p es el centro gemelo de ¢, */
If [b—d3 <r Then /* primero se chequea c; */
dy — d(a,cp),lb — max{lb,|ds — dg|}  /*y se actualiza [b si es posible */
If dy <r Then Informar (a,c)
If [b<R,+r Then /*elcluster puede ser relevante */
For be I, Do /*luego, se chequea el bucket I, */
d3 <« dBminlb].distancia
lb1 — Zméx{dl, d3, dmzn} — d1 — d3 - dmin
12. lbg — Zméx{dg,dg,dm”}fdg 7d5 !
13. If méax{lb1,lb2} <rAd(a,b) <r Then Informar (a,b)

0 o0 U WN
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de la base de datos A, donde sélo se usan los arreglos dAmax y dAmin. Si los objetos no indexados
provienen de la base de datos B se usan los arreglos dBmax y dBmin, y la situacidon es simétrica.
Cuando r > R, rqNonIndexedA/B no cambia.

6.2.2. Construccion de LTC

Se ha asumido que la construccién del indice LTC es independiente del radio r del join por similitud
por rango. Sea IR el radio nominal de cada cluster en la LTC. El proceso de construccion de la LTC es
como sigue.

Se comienza inicializando ambas listas de clusters CA y CB como vacias, y para cada objeto a € A
se inicializa dAa] en cero. Se usa el arreglo dA para elegir los centros de cluster para la LTC, desde el
segundo al dltimo cluster.

A continuacidn, se elige el primer centro ¢, desde la base de datos A al azar y se agregan a su bucket
interno I, todos los elementos b € B tales que d(c,,b) < R. Luego, se usa el elemento ¢, € I, que
minimiza la distancia a ¢, como el centro del cluster gemelo de ¢, se elimina a ¢, desde [,y se agregan
a su bucket interno [ todos los elementos a € A tales que d(a, ¢) < R.LaFigura 6.1 ilustra el concepto
de los clusters gemelos. Para cada objeto a € A se incrementan sus valores dA por d(cp, a); es decir,
se actualiza su suma de distancias a los centros en B. Cuando se han procesado las bases de datos Ay
B se agregan los clusters (c,, méxper, {d(cq,b)}, 1o) y (cp, méxqer, {d(a, cp)}, 1) de la forma (centro,
radio efectivo, bucket) en la listas CA y CB, respectivamente. Ambos centros ¢, y ¢, y los elementos
insertados en sus buckets I, y Ij, se remueven de los conjuntos de datos A y B. A partir de este punto,
se elige como nuevo centro ¢, el elemento que maximiza dA, pero se continda usando el objeto ¢, € I,
que minimiza la distancia a c, como el centro del cluster gemelo de c,. El proceso sigue de esta manera
hasta que una de las bases de datos se vacie.

Durante el proceso, se computa la distancia al centro de cluster més cercano y mas lejano para todos
los objetos. Por este motivo, se actualizan progresivamente dAmin, dAmax,dBmin y dBmax con las
distancias minimas y maximas conocidas hasta el momento.

Cabe destacar que para un objeto regular a € A,y respectivamente b € B, los arreglos dAmin y
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Algoritmo 29 Construccién de la LTC.

Construir-LTC (Base de datos A, Base de datos B, Radio R)

1.
2.
3.

(G20 =
.

CA «— (,CB « () /*las listas de clusters gemelos */

For a € A Do
dAla] < 0  /* suma de distancias a los centros en B */
/* (centro mas cercano y mds lejano en B, distancia) */
dAminfa] < (A, 00), dAmazx[a] — (A,0)

. For be B Do

/* (centro més cercano y mas lejano en A, distancia) */

6. dBmin[b] — (A, 00),dBmaz[b] — (A,0)
7. While min(|Al|,|B|) >0 Do
8. Cq — argmax,c 4{dA}, A— A\ {c.}
9. b — AN, dec—o0, In—0, I, — 0
10. For b€ B Do
11. dep — d(ca, b)
12. If d., <R Then
13. I, — I,U{(b,dcp)}, B— B\ {b}
14. If dc,b < dc’c Then dc’c «— dc,br cp— b
15. If d., < dBmin[b].distancia Then dBmin[b] < (cq,dc,p)
16. If d.p, > dBmax[b].distancia Then dBmax[b] < (cq,dc,p)
17, I, — I\ {(cp,dce)} /* remover el centro ¢, desde el bucket I, */
18. For a€ A Do
19. dg,c — d(a,cp)
20. If dy. <R Then [, — I, U{(a,do.)},A— A\{a}
21. Else dAla] «— dAla] + dq,c
22. If d,. < dAmin[a].distancia Then dAminla] < (cp,dq,c)
23. If d,. > dAmazx[a].distancia Then dAmaz|a] < (cp,dq.c)
24. CA — CAU {(cq, méxper, {d(cq,b)},14)}  /* (centro, radio efectivo, bucket) */
25. CB — CB U {(cp, méxqer, {d(a,cp)}, Iy)}  /* (centro, radio efectivo, bucket) */
/* s6lo se conserva el arreglo d X max para los objetos no indexados */
26. If |A| >0 Then nonlndexed — (**A’'", A, dAmax)
27. Else nonlndezed «— (**B’',B,dBmazx)
28. For c¢, € centers(CA), ¢, € centers(CB) Do Dlcg, ] < d(ca, Cp)
/* 1as distancias d(c,, ¢,) ya se han calculado, entonces se las reusa */
29. Return (CA,CB,D,dAmin,dBmin, nonlndezed)

dBmin almacenan su respectivo centro ¢, € By ¢, € Ay la distancia desde el objeto a ese centro.

Notar también que se debe almacenar y mantener la matriz D, a fin de filtrar los elementos cuando se
realizan joins por similitud y consultas por rango. Como estas distancias se calculan durante el proceso

de construccién de LTC, se las puede reusar para llenar esta matriz.

Al final

de clusters
pla auxiliar

, se mantienen sdlo las distancias maximas a los centros de clusters de los elementos no
indexados. Asi, si ellos provienen de la base de datos A se descarta el arreglo completo dBmazx, y
respectivamente si provienen de B se descarta el arreglo dAmax, y las distancias para los centros
y objetos regulares desde dAmax y respectivamente dBmax. Se hace esto en la triu-
nonIndexed (label, set, array). Si la base de datos B se vacia, entonces nonlndexed «—
(“A”, A,dAmax) y se descarta el arreglo dBmax; en otro caso, se descarta el arreglo dAmazx, asi

nonlndexed «— (“B”, B,dBmaz).

El Algoritmo 29 describe el proceso de construccidn.
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Algoritmo 30 Calculo del join por rango con LTC.

JoinRango-LTC (Radio 7)

. For ¢, € CA, I} € CB, i+ 1 To |CA| Do
rqCenter (i,r) /* resolviendo el centro */
For a € I,f Do rqRegular (a,r) /* resolviendo objetos regulares */
(label, set, array) < nonIndexed
If label ="'A’' Then
For a € set Do rqNonIndexedA (a,r)
. Else
For b€ set Do rqNonIndexedB (b,7)

0 Jo 0 WN B
. e o o o o

De acuerdo al anlisis desarrollado en [CNOS5], los costos de construir la LTC es O((max{|A|, |[B|})?/p*),
donde p* es el tamafio esperado de bucket.

6.3. Consultas con LTC

Como existe una simetria subyacente en el calculo del join por rango (ver Seccién 2.2.3) se puede
considerar, sin pérdida de generalidad, que se estain computando consultas por rango para elementos en
A,y que |A| > |BJ. En otro caso se intercambian las bases de datos. En la Seccién 6.3.1 se describe
el algoritmo RangeJoin que permite calcular el join por rango A X, B. Luego, en la Secciéon 6.3.2, se
resuelven los join de k pares de vecinos mas cercanos A X B simuldndolos como joins por rango con
radios decrecientes. Finalmente, en Seccién 6.3.3, se muestra como resolver consultas basicas por rango
usando la LTC. Estas tres secciones suponen que dadas las bases de datos A y B, y un radio R, ya se ha
construido el indice LTC invocando Construir-LTC (A, B, R).

6.3.1. Join por Rango

Dado un umbral 7 se calcula realmente el join por rango A X, B atravesando ambas listas C'A
y CB. Para los centros de clusters desde CA se invoca rqCenter (Algoritmo 26) y para los objetos
regulares desde los buckets en C'B se invoca rqRegular (Algoritmo 27). Finalmente, como atin no se
han informado todos los pares coincidentes que consideran a los objetos no indexados, por medio de
la triupla nonIndezed se determina desde qué base de datos provienen los objetos no indexados y para
todos aquellos elementos se invoca a rqNonIndexedA o rqNonIndexedB, de acuerdo a si provienen de
A o de B (Algoritmo 28). El Algoritmo 30 ilustra el proceso completo.

6.3.2. Join de % Pares de Vecinos Mas Cercanos

Como se ha mencionado en Seccién 2.2.3, la idea bésica de computar el join de k pares de vecinos
més cercanos A X B es como si fueran consultas de join por rango con radio decreciente. Por este
motivo, se necesita una cola de prioridad auxiliar heap que almacene triuplas de la forma (objeto, objeto,
distancia), ordenadas en orden creciente de acuerdo a la distancia. Este heap se inicializa con k triuplas
(A, A, 00).

Al usar la estrategia de busquedas por rango con radios decrecientes es conveniente disminuir los
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Algoritmo 31 Rutina auxiliar para el calculo del join de k£ pares méas cercanos con LTC.

checkMax (Cola de Prioridad heap, Objeto a, Objeto b, Distancia dist)

1. If dist < heap.max().distancia Then
2. heap.extractMax()
3. heap.insert(a, b, dist) /* se reduce el radio de busqueda */

radios de buisqueda lo antes posible. Por lo tanto, antes de computar las consultas por rango es necesario
reducir los radios de busqueda. Para hacerlo, se puede poblar la cola de prioridad heap con todas las
distancias conocidas; es decir, con las distancias almacenadas en dAmin y dBmin. Cada vez que se
encuentra un par (a, b) de objetos que se encuentran mas cerca que el par mas lejano en el heap; es decir,
distancia d(a, b) menor que heap.max.distancia, se elimina el par mds lejano y se inserta en el heap la
triupla (a, b, d(a,b)). Si es necesario, es decir, cuando la maxima distancia almacenada en el heap es
mayor que el radio de construccion I de la LTC, se continda la reduccion del radio de biisqueda usando
las distancias en D. Cabe destacar que todos los k pares de candidatos almacenados en el heap se han
encontrado “gratis”, en términos de cdlculos de distancia.

Luego de este preprocesamiento, se comienza realmente el computo de las consultas por rango pa-
ra todos los objetos en A. Se debe tener especial cuidado en evitar repetir pares de elementos que ya estén
presentes en el heap. Una alternativa simple es fijar el radio inicial como auz R «— heap.max().distancia+
¢; considerando cualquier € > 0; es decir, un radio levemente mayor que la distancia del par mas alejado
que actualmente esta en el heap con k triuplas (A, A, auzR). Notar que esta alternativa solo requiere
tiempo de CPU, pero no calculos de distancia. En el pseudo-cddigo del Algoritmo 32 se usa esta alter-
nativa por legibilidad, sin embargo en la implementacion real se ha usado otra alternativa méas eficiente
! Con esta alternativa, se pueden evitar verificaciones extras, simplificando el préximo proceso. Notar
que en las siguientes etapas del procesamiento se encontraran los mismos pares de objetos gratis, en
términos de evaluaciones de distancia.

Como antes, el proceso considera resolver las consultas por rango de radio decreciente sobre los
tres tipos de objetos de la base de datos: centros de clusters, objetos regulares y objetos no inde-
xados. Asi, se comienzan resolviendo consultas por rango para centros de clusters usando el radio
heap.max().distancia. De nuevo, cada vez que se encuentre un par de objetos (a, b) tal que d(a,b) <
heap.max().distancia se modifica el heap, extrayendo su maximo y luego insertando la triupla (a, b, d(a, b)).
Por lo tanto, se esta resolviendo una consulta por rango de radio decreciente. Se continda con el cilculo
para objetos regulares y finalmente para aquellos objetos no indexados. Cuando el célculo finaliza, heap
contiene los k pares del resultado. El Algoritmo 32 ilustra este proceso. Como los centros de clusters
usualmente requieren menos trabajo para calcular sus consultas por rango que los objetos regulares o los
no indexados, se comienza el cilculo del join de k pares mas cercanos con ellos y ademds principalmente
porque son los que con mayor probabilidad ayuden a reducir el radio de busqueda més rapido.

Notar que, luego de revisar todas las distancias almacenadas en el indice L7C, es posible que el radio
corriente del join sea mas grande que el radio de indexacién . En este caso, se tienen que procesar
los centros de clusters y los objetos regulares usando las variantes desarrolladas para este propdsito
particular.

Cabe destacar que, segtin [GCL™15], a la fecha las tnicas propuestas existentes para resolver este

"Por ejemplo, a fin de evitar la constante ¢ basta con reemplazar el signo “<” por el signo “<” en la linea 1 del proce-
dimiento auxiliar checkMax (Algoritmo 31). Aunque esta modificacién funciona bien con funciones de distancia continuas,
falla en descartar suficientes valores en el caso de distancias discretas.
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Algoritmo 32 Calculo del join de k pares mas cercanos con LTC.

JoinkParesMasCercanos (Entero k)

N -

0 J o U bW
« e e

. ColaPrioridad heap < () /* ordenada por distancia creciente (tercera componente) */
. For i« 1 To k Do heap.insert(A, A, o)

/* usando distancias en dAmin, dBmin,y D para reducir el radio de busqueda */

. For a € A Do (e, dist) «— dAmin[a], checkMax(heap,a,cp, dist)
. For b€ B Do (c4,dist) «— dBmin[b], checkMax(heap,cq,b, dist)

If heap.max().distancia > R Then
For ¢, € CA,¢, € CB, i,j < 1 To |CA| Do
checkMax ( heap, ¢}, ], D[c%, ¢]])

. auzrR «— heap.max().distancia + &  /* estableciendo el radio inicial de basqueda */

heap «— ()

. For i+ 1 To k Do heap.insert(A,A,auxR) /* sereiniciael heap */
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.

For ci « CA, i+ 1 To |CA| Do /*revisar los centros */
foundSet — rqCenter (i, heap.max().distancia)
For (b,dist) € foundSet Do checkMax(heap,c’,b, dist)
For I} «— CB, i< 1 To |CB| Do /*revisar los objetos regulares */
For a€ I} Do
foundSet — rqRegular(a, heap.max().distancia)
For (b,dist) € foundSet Do checkMax(heap,a,b,dist)
(label, set, array) < nonIndexed  /* revisar los objetos no indexados */
If label = **A'' /*los objetos no indexados son de A */
For a € set
foundSet — rqNonIndexedA (a, heap.max().distancia)
For (b,dist) € foundSet Do checkMax(heap,a,b,dist)
Else /* los objetos no indexados son de B */
For b€ set Do
foundSet «— rqNonIndexedB (b, heap.max().distancia)
For (a,dist) € foundSet Do checkMax(heap,a,b,dist)
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tipo de join sobre espacios métricos generales son: este algoritmo de LTC (que ha sido la primera pro-
puesta de este tipo), la presentada en [KTA11] que aplica directamente una técnica divide y venceras
(llamada Multi-Particionado Adaptativo) y la que se propone justamente en [GCL*15], que usa una
extension del M—tree llamada COM-tree.

6.3.3. Consultas por Rango

A pesar de que LTC indexa conjuntamente a las bases de datos A y B, las listas CA y CB se pueden
ver como una lista cldsica de clusters [CNOS] para las bases de datos A y B, respectivamente. Por lo
tanto, es posible derivar un algoritmo para bisquedas por rango tradicionales basado en la LTC, el cual
atraviese ambas listas simultdneamente. Notar que, en este caso, no se puede usar directamente el criterio
de parada de las consultas por rango de la Lista de Clusters (LC); es decir, cuando la bola de la consulta
(g,7) esté estrictamente contenida por el cluster corriente. En cambio, se agregan variables 16gicas o
booleanas para controlar si es necesario buscar las listas.

Ademas, usando las distancias en la matriz D se pueden obtener cotas inferiores y superiores de las
distancias entre la consulta g y los centros. Para hacerlo, durante el calculo, se mantienen dos conjuntos
de distancias DAy DB las cuales almacenan las distancias calculadas desde la consulta ¢ a los centros
en las listas CA y CB, respectivamente. Por lo tanto, usando las distancias calculadas y almacenadas
en DB, la distancia d(q, c,) estd limitada inferiormente por max(c, 4(¢,c,))epB114(q; cb) — Dlca, cv]|}
y superiormente por min ., 4(q.c,)epBid(q; cs) + Dlca, cp]}. Simétricamente, se puede limitar inferio-
mente y superiormente la distancia d(q, ¢). De esta manera, se modifica el algoritmo de consulta por
rango de LTC de acuerdo a estos limites. Finalmente, se necesitan verificar los objetos no indexados.
Por este motivo, se usa nuevamente la triupla nonlndexed (label, set, array). Asi, para los objetos (no
indexados) almacenados en el conjunto set se calculan los limites inferiores de las distancias desde ellos
hacia la consulta g usando los arreglos dAmin o dBmin, de acuerdo a cudl sea el conjunto de datos de
donde provienen; es decir, de acuerdo al valor de label. Ademads, se usa array para mejorar los limites
inferiores. Se debe recordar que array almacena uno de los arreglos o dAmax o dBmax, dependiendo
de label. El Algoritmo 33 describe completamente el proceso.

Cabe destacar que, aunque el indice LTC fue disefiado especialmente para responder a consultas de
join por similitud entre dos bases de datos A C Uy B C U, como indexa conjuntamente a ambas bases
de datos, permite también responder a consultas por rango sobre AU B C U.

6.4. Evaluacion Experimental

Para evaluar experimentalmente a L7C se han seleccionado cuatro pares de bases de datos del mundo
real desde tres clases distintas de espacios métricos, tales como: imagenes de rostros, palabras y docu-
mentos. En aplicaciones de Recuperacion de Informacién [BYRN11] resultan de interés los tltimos dos
tipos de espacios métricos considerados: palabras y documentos. A continuacion se decriben en detalle
los conjuntos de datos utilizados:

Imdgenes de rostros: un conjunto de 1.016 vectores de caracteristicas, con 761 coordenadas, desde una
base de datos de imagenes de rostros. En este espacio cualquier funcién de distancia de forma
cuadratica se podria utilizar, asi se ha elegido a la distancia Euclidiana como la alternativa sig-
nificativa mas simple. El conjunto completo posee cuatro imdgenes del rostro de 254 personas y
se lo ha dividido en dos subconjuntos: uno de ellos con tres imagenes del rostro por persona, por
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Algoritmo 33 Uso de LTC para calcular consultas por rango.

ConsultaRango (Objeto ¢, Radio r)

1. stopa < FALsSE, stopp < FALSE
2. For (cq,Ra, 1) € CA,(cy, Ry, ;) € CB, i+ 1 To |CA| Do
3. If stopa N stopp Then Break
4. IbA «— méx(c, a(q,c,))epl|d(q; cb) — Dlca,cp]|}  /* limitando inferiormente a d(q, cq) */
5. ubA «— ming, q(q.c,))epB1d(q, cv) + Dlcq, cp]}  /* limitando superiormente a d(q, cq) */
6. IbB + max(c, d(q,c.))epalld(q, ca) — Dlca, cp]|}  /* limitando inferiormente a d(q, cp) */
7. ubB «+— min(, d(g,c.))epatld(q, ca) + Dlca,c]}  /* limitando superiormente a d(q, cy) */
8. If stopp = Fanse A [bA< R,+r Then
9. dga «— d(q,cq), DA «+— DA U{(cq,dga)},ubA «— dga

10. If dqa <r Then Informar c,

11. If dgqa < R,+r Then

12. For be I, Do

13. If d(q,b) <r Then Informar b

14. If stopp = FaLsE A [bB < R,-+r Then

15. dgb «— d(q, ), DB «— DB U {(cp, dgb)},ubB « dgb

16. If dgb <r Then Informar c,

17. If dgb < Ry +r Then

18. For a € I, Do

19. If d(¢q,a) <r Then Informar a

20. If ubA< R, —r Then stops < TRUE

21 If ubB < Ry, —r Then stopp < TRUE

/* procesamiento de objetos no indexados */
22. (label, set, array) < nonlndezed
23. For o€ set Do /*revision de los objetos no indexados */

24. Ib 0 /*se intenta limitar inferiormente d(g, 0) con las distancias almacenadas en DA 'y DB */
25. If label= *'A’’ Then

26. (erin, d™im) «— dAminlo], (¢'*,d™**) «— array|o]

27. If (¢)"",dgb) € DB Then lb— max{lb,|dgb— d™"|}

28. If (¢f'**,dqb) € DB Then [b«— méx{lb, |dgb— d"**|}

29. Else

30. (ecmin dmin) «— dBminfo], (¢ d™®) « array|o]

31. If (™", dga) € DA Then [b«+ méax{lb,|dga — d™"|}

32. If (¢ dqa) € DA Then b «— max{lb,|dga — d™*"|}

33. If (Ib<r) A d(q,0) <r Then Informar o
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brevedad se lo nombrara como FACES762 porque posee 762 imagenes de rostros; y el otro con la
cuarta imagen de cada persona, el cual se nombrard como FACES254.

Palabras: un diccionario de palabras, donde la distancia es la distancia de edicién [Lev65, Lev66]. Para
este espacio métrico se han considerado dos pares de conjuntos de datos: el diccionario de 69.069
palabras en Inglés con un diccionario de 89.061 palabras en Espariol y el mismo conjunto de
palabras en Inglés con un subconjunto de 494.048 términos de vocabulario desde una coleccion
de documentos, denominado Vocabulario.

Documentos: un conjunto de 2.957 documentos, cada uno de los cuales es de aproximadamente 500
KB, obtenido al dividir los 1.265 documentos originales de la coleccion de TREC-3 [Har95], de
manera tal que los subdocumentos obtenidos desde el mismo documento original se solapen cerca
de un 50 %. Se han sintetizado los vectores que representan a los subdocumentos usando c6digos
provistos desde Biblioteca Métrica de SISAP [FNCO7], disponibles desde www.sisap.org.
Como es habitual, en este espacio se usa la distancia coseno [SWY75] para comparar dos docu-
mentos. Se ha dividido el conjunto de datos en dos subconjuntos: uno de ellos con 1.846 docu-
mentos, al que brevemente se nombrard como DOCS1846; y el otro de 1.111 documentos, al que
se nombrard como DOCS1111.

Como ya se ha mencionado, se consideran aqui los dos tipos de joins por similitud: joins por rango
A X, By joins de k-pares mas cercanos A X B. En los experimentos de join, se construye el indice con
todos los objetos considerados para cada base de datos. Todos los resultados se han promediado entre 10
construcciones de indice usando diferentes permutaciones de las bases de datos. En los experimentos de
consultas por rango, se ha construido el indice con el 90 % de los objetos desde ambas bases de datos y
se usa el 10 % restante para las consultas por rango. Los resultados mostrados corresponden al promedio
calculado sobre todas esas consultas.

64.1. Construccion de LTC

Se comienza la evaluacion experimental verificando que el costo de construir el indice LTC para
cada par de bases de datos sea similar al necesario para indexar la base de datos mas grande con una LC
bésica. Se han evaluado varios valores para el radio de construcciéon R. Para las imagenes de rostros, se
muestran los resultados de construccidon cuando se indexan con radios R de 0, 38, 0,40, 0,60 y 0, 80;
para las palabras, radio desde 3 hasta 6; y para los documentos, radios 0, 38, 0,40 y 0, 60. La Figura 6.3
ilustra los resultados obtenidos en la construccion de la LTC, para las bases de datos de imagenes de
rostros (a), para los diccionarios de Espafiol e Inglés (b), para el diccionario de Inglés y el Vocabulario
(c) y para los documentos (d).

De ahora en adelante, los costos de los joins y de las consultas por rango no incluirdn los costos
de construir los indices LTC y LC, porque se considera que dicho costo seria amortizado entre varias
consultas de joins y de rango.

6.4.2. Joins por Rango

En estos experimentos se han usado los siguientes pardmetros. Para las imagenes de rostro se han
considerado radios que recuperan en promedio 1, 5 y 10 imigenes relevantes desde la base de datos
FACES762 por consulta por rango, cuando los elementos de consulta provienen desde la base de datos
FACES254. Estos radios corresponden a valores de r iguales a 0, 2702, 0, 3567 y 0,3768, respectivamen-
te. Para los diccionarios se usan radios r de 1, 2 y 3, porque la distancia de edicion es discreta. En los
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Figura 6.3: Construccién de LTC variando el radio de los clusters.

joins entre los diccionarios estos radios recuperan en promedio 0,05, 1,5 y 26 palabras en espafiol por
cada palabra en inglés, respectivamente. En los joins entre el diccionario en Inglés y el Vocabulario, éste
recupera 7,9, 137 y 1,593 términos del vocabulario en promedio por cada palabra en inglés, respectiva-
mente. Por otra parte, para el espacio de documentos, se han usado radios que recuperan en promedio
2, 3 y 30 documentos relevantes desde DOCS1846 por consulta por rango, cuando los elementos de
consulta provienen de DOCS1111. Asi, los valores de los radios r para el espacio de documentos son
0,25, 0,265y 0, 38, respectivamente

Si se tiene s6lo una base de datos indexada, se puede obtener trivialmente la respuesta al join por
similitud A X, B ejecutando una consulta clasica por rango con radio r para cada elemento desde la otra
base de datos. Debido a que la LTC se ha basado en la LC, en los experimentos se muestran también los
resultados obtenidos con este algoritmo simple que considera una LC construida para una de las bases
de datos. A este algoritmo de join se lo ha denominado LC-join-rango.

Mas aun, si se tienen ambas bases de datos A y B indexadas, aunque se podria también en este
caso aplicar la solucién trivial (es decir, ignorando uno de los indices), se pueden evitar mas calculos
de distancia si se usa toda la informacion de la que se dispone desde ambos indices. A fin de comparar
la LTC con un ejemplo de esta clase de algoritmo, se ha considerado indexar ambas bases de datos
usando una LC'y luego aplicar un algoritmo de join que use toda la informacion disponible desde ambos
indices para mejorar los costos del join. A este nuevo algoritmo se lo ha denominado JoinRango-LC2 y
la descripcion del mismo se ilustra mediante el Algoritmo 34.
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Algoritmo 34 Join por rango usando dos Listas de Clusters.

JoinRango-LC2 (Lista de Clusters [L;, Lista de Clusters Ly, Radio r)

1. For (c¢;,7e, 1) € L1 Do

2 For (cj,re;,1c;) € Ly Do

3 dcc — d(ci; Cj) ’ ds — dcc + Te; + er

4. If d.. <r Then Informar (c;,c,)

5 If 2max{dcc,7c;,7c;} —ds <7 Then /* desigualdad triangular generalizada */
6 For y <€ I, Do /*d(c;,y) estd almacenadaen Lo */

7 If |dee —d(cj,y)| <r Then /* verificar ay con el centro ¢; */

8

: d, — d(ci.y)

9. If d, <r Then Informar (c;,y)
10. For z €I, Do /*d(c;,x) estd almacenada en L1, se verifican pares (x,y) */
11. ds — dee + d(ci, z) + d(cj,y)
12. Ib — 2méx{dcc, d(c;, z),d(c;,y)} —ds
13. If d, ‘‘fue calculada’’ Then [b+« max{lb,|d, — d(c;,x)|}
14. If Ib<r A d(xz,y) <r Then Informar (z,y)
15. For x € I,, Do /* verificar todos los ¢ € I, con el centro c; */
16. If |dee —d(ci,x)| <7 A d(z,¢;) <r Then Informar (z,c;)
17. If dec +7e; +7 <71 Then
18. Break /* detiene la basqueda de (¢;, ¢, , I.,) sobre Lo */

Debido a que se necesita establecer el radio de construccion R antes de construir los indices LC y
LTC, en cada caso se han considerado diferentes radios y se ha elegido el que obtiene mejor costo de
construccion para cada alternativa. Se han testeado varios casos donde el radio de construccién R es
mayor o igual que el radio » més grande usado para A X, B. También se ha incluido un breve test a fin
de evaluar el desempefio cuando el radio de join es mayor que el de indexacidn; es decir, cuando r > R.

La Figura 6.4 ilustra el desempefio del JoinRango-LTC, considerando los diferentes radios en todos
los pares de bases de datos, para las imagenes de rostros (a), los diccionarios de Espafiol e Inglés (b), el
diccionario de Inglés y el Vocabulario (c) y para los documentos (d). Se muestra ademéas el nimero de
pares de objetos recuperados en cada caso.

Como se puede notar, el mejor resultado para LTC se obtiene cuando el radio de construcciéon R
es el valor mas cercano al mayor valor de r considerado en cada caso. El JoinRango-LC2 tiene un
comportamiento similar, pero en el caso del JoinRango-LC, el mejor radio puede variar un poco; de
hecho, para el join por rango entre ambos diccionarios el mejor radio de construccién es & = 4 y para
los documentos es de R = 0, 60.

La Figura 6.5 muestra una comparacion entre los tres algoritmos de join por rango, sin considerar
costos de construccidn, para los cuatro pares de bases de datos, usando el mejor valor del radio de
construccién R determinado experimentalmente, para cada algoritmo de join por rango: para las bases
de datos de imagenes de rostros (a), para los diccionarios de Espafol e Inglés (b), para el diccionario
de Inglés y el Vocabulario (c) y para las bases de datos de documentos (d). Nuevamente, se muestra el
nimero de pares de objetos recuperados. Se puede observar que el algoritmo de join por rango de LTC
supera ampliamente a los otros dos algoritmos de join por rango considerados, en tres de los cuatro pares
de bases de datos usados. Para el caso del join por rango entre el diccionario de palabras en Inglés y el
Vocabulario, los algoritmos JoinRango-LC y JoinRango-LC2 son superiores a la LTC, a pesar de que el
algoritmo JoinRango-LTC consigue una mejora significativa respecto del join de iteracién anidada en
todos los radios usados.
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Figura 6.4: Comparacion entre los diferentes radios de clusters considerados para la construccion del
indice LTC. Notar las escalas logaritmicas.

Se puede sospechar que este comportamiento no intuitivo que muestra que un algoritmo simple, el
JoinRango-LC, supera al join por rango de LTC entre el Vocabulario y el diccionario de Inglés se puede
explicar si se considera el nimero de objetos no indexados del indice LTC. En este caso, el 30 % de
los términos del Vocabulario quedan sin indexar por la lista de clusters gemelos, mientras que en los
otros casos, donde el join por rango de LTC es el mejor método, el porcentaje de objetos no indexados
es mas bajo. Por ejemplo, en los experimentos sobre las imdgenes de rostros, sélo el 2 % de los rostros
no son indexados; en el experimento de los diccionarios de Espaiiol e Inglés las palabras no indexadas
por la lista de clusters gemelos representa el 23 % del conjunto y para los documentos el porcentaje de
documentos no indexados es del 20 %.

A fin de ilustrar este comportamiento no intuitivo, se han dividido los costos del join en tres partes:
(1) para centros, (2) para objetos regulares y (3) para objetos no indexados. Los valores de estos costos
se muestran en la Tabla 6.1. Como se puede observar, en un caso favorable a LTC como el de las
imagenes de rostros, la mayoria del trabajo se realiza entre objetos regulares. En cambio, en el join
entre el Vocabulario y el diccionario de Inglés, la mayoria del trabajo se realiza cuando se resuelven los
objetos no indexados.

La Figura 6.6 exhibe una breve comparacion entre los tres algoritmos por rango, sin los costos de
construccidn, cuando el radio de join es mayor que el de construccidn; es decir, » > R. En dicha figura se
muestran graficas para las imagenes de rostros (a) y para los documentos (b). Nuevamente, se muestra
el nimero de pares de objetos recuperados. Como era de esperar, se observa una degradacion en el
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Figura 6.5: Comparacioén entre todos los algoritmos de join por rango considerados, usando en cada
caso el mejor radio de construccidn determinado experimentalmente para el indice. Notar las escalas
logaritmicas.

desempeiio del algoritmo de join por rango de LTC, que también se evidencia en ambos: JoinRango-LC
y JoinRango-LC2, aunque atin sigue siendo la mejor alternativa de join por rango.
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Figura 6.6: Comparacién entre todos los algoritmos de busqueda por rango considerados, usando un
radio de join mayor que el radio de indexacion; es decir & < 7.
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Tabla 6.1: Fraccion del total del costo del join realizado por centros, objetos regulares y objetos no

indexados.
(a) Join entre las bases de datos de imagenes de rostros.

r=20,2702 | »r=0,3567 | r=0,3768
centros 1.8% 1.8% 1,8%
objetos regulares 83,9% 84,0 % 84,0 %
objetos no indexados 14,3 % 14,2 % 14,2 %

(b) Join entre el diccionario de Inglés y el Vocabulario.

r=1 r=2 r=3

centros 0,3 % 0,7% 1,4%
objetos regulares 27,8% | 29,6% | 30,8%
objetos no indexados | 71,9% | 69,7% | 67,8%

Finalmente, la Tabla 6.2 brinda las proporciones de calculos de distancia para los cuatro pares de
bases de datos. Los valores son calculados de acuerdo a la siguiente féormula:

join — JoinRango-LTC

— -100 %
join

Tabla 6.2: Proporcion del desempefio del JoinRango-LTC para todos los pares de bases de datos, en
todos los radios usados, con respecto a los otros métodos de join por rango.

(a) Join entre las bases de datos de imagenes de rostros.

Radio JoinRango-LC | JoinRango-LC2 | Iteraciéon Anidada
0,2702 38% 38 % 47%
0,3567 44 % 44 % 47%
0,3768 45% 45 % 47%

(b) Join entre los diccionarios de Espafiol e Inglés.

Radio | JoinRango-LC | JoinRango-LC2 | Iteracién Anidada
1 —11% 12% 89 %
2 19 % 39% 88 %
3 45 % 55 % 87 %

(c) Join entre el diccionario de Inglés y el Vocabulario.

Radio | JoinRango-LC | JoinRango-LC2 | Iteracién Anidada
1 —159 % —62% 67 %
2 —124% —76 % 51 %
3 —94% —69 % 38 %

(d) Join entre las bases de datos DOCS1846 y DOCS1111.

Radio | JoinRango-LC | JoinRango-LC2 | Iteracién Anidada

0,25 80 % 75 % 88 %

0,265 80 % 4% 88 %

0,38 74 % 67 % 84 %
6.4.3. Join de k Pares Mas Cercanos

En este caso, sélo se puede comparar el desempefio del algoritmo de join de k£ pares més cercanos
A X, B basado en LTC, con el JoinRango-LTC, porque no se tiene otra alternativa para espacios métri-
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cos 2. La Figura 6.7 muestra los resultados obtenidos cuando se recuperan los 10, 100 y 1.000 pares
de elementos mas cercanos entre A y B, para los cuatro pares de bases de datos: para las imagenes de
rostros (a), para los diccionarios de Espafiol e Inglés (b), para el diccionario de Inglés y el Vocabulario
(¢c) y para las bases de datos de documentos (d). Como es posible observar, el desempeno del A X B
es similar al del equivalente join por rango. Esto revela que la estrategia usada para reducir el radio
de busqueda funciona efectivamente. Es interesante notar que el desempefio del join de k£ pares més
cercanos en el espacio de palabras es levemente mejor que el del join por rango. Esto se debe a que la
distancia de edicion es discreta y existen miles de palabras a distancia 1. Por lo tanto, el heap de los k
pares de candidatos se llena tempranamente con pares a distancia 1y las siguientes consultas por rango
usan radio 0.
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Figura 6.7: Comparacion entre el join de k pares més cercanos y el join por rango equivalente. Notar las
escalas logaritmicas.

6.44. Consultas por Rango

Se han calculado las consultas por rango usando los mismos radios de join de la Seccién 6.4.2. Esto
corresponde a, en el caso del espacio de imagenes de rostros a usar radios r iguales a 0,2702, 0,3567
y 0,3768, recuperando 0,7, 4,5 y 9,1 imégenes, respectivamente. Para las palabras se han usado los
radios r de 1, 2, y 3, recuperando 2, 25 y 229 palabras para ambos diccionarios de Inglés y Espaiiol;
y 7, 161 y 2.025 palabras desde el diccionario de Inglés y el Vocabulario, respectivamente. Para el

*Hasta donde se conoce, no han habido intentos previos de resolver esta variante de join.

165



espacio de documentos se han usado los radios de 0,25, 0,265 y 0,38, recuperando 3, 5 y 47 documentos,
respectivamente. Estos resultados se han promediado sobre los subconjuntos completos de consultas; es
decir, sobre el 10 % de la uniéon de ambas bases de datos.

Las graficas de la Figura 6.8, para las bases de datos de imagenes de rostros (a), diccionarios (b), el
diccionario de Inglés y el Vocabulario (c) y los documentos (d), muestran una comparacion del algoritmo
de consultas por rango basado en la LTC con respecto a: (i) indexar la unién de ambas bases de datos
usando una tnica LC y (ii) indexar cada base de datos con una LC. La alernativa (i) implica agregar un
nuevo indice para soportar las consultas por rango, mientras que la alternativa (ii) es equivalente a la
aproximacion de la LTC, en el sentido que se reusan los indices con el fin de hacer frente a los joins por
similitud y a las primitivas cléasicas de bisquedas por similitud.

En la comparacion, el algoritmo de consulta por rango basado en LTC muestra en buen desempefio
cuando se lo compara con la aproximacién basica de LC. El motivo de esto se explica cuando se conside-
ra que el indice LTC almacena més distancias que el indice LC bésico. De hecho, la matriz de distancias
entre centros permite reducir efectivamente la cantidad de calculos de distancia realizados en tres casos.
Con respecto a los competidores, se puede ver que sistematicamente es mejor tener una Unica LC que
indexa la unién de las bases de datos que dos LC que indexan a una base de datos cada una de manera
independiente. Finalmente, como se puede observar en la Figura 6.8(a), s6lo en el espacio de imdgenes
de rostros usar una tnica LC es levemente mas ripida que las consultas por rango en la LTC.
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Figura 6.8: Calculo de las consultas por rango sobre LTC'y con una o dos LC, variando los radios.
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Capitulo 7

Conclusiones

Cecilia Ramos, http://www.lache.co/ !

Las bases de datos métricas recientemente se han vuelto populares como modelo para manipular
varias bases de datos emergentes de objetos complejos no estructurados, en los cuales sélo la busqueda
por similitud puede ser significativa. Aunque se puede resolver cualquier biisqueda por similitud reali-
zando una busqueda exhaustiva, que compare la consulta con cada elemento de la base de datos, esta
solucién no es aplicable en una situacién en que el nimero de objetos sea grande. Por lo tanto, con el
fin de poder realizar bisquedas por similitud eficientes, es necesario disefiar indices. Han surgido varios
indices métricos (también llamados métodos de acceso métrico, o MAM por su sigla en inglés); esto es,
estructuras de datos que permiten acelerar las bisquedas por similitud. Estos indices pueden clasificarse
de diferente manera, dependiendo de las diferentes caracteristicas que pueden considerarse: la estrategia
usada, el tipo de almacenamiento, el tipo de respuesta, si hay actualizaciones y el tipo de operaciéon que
soportan (s6lo biisquedas o joins).

Asi, el propésito de esta tesis ha sido principalmente el acercar las bases de datos métricas a un nivel
mayor de madurez, a través de optimizar indices existentes, de conseguir indices eficientes y dinamicos
en memoria secundaria y de proponer soluciones para algunas variantes del join por similitud, una
operacion muy relevante en bases de datos y que no se ha considerado mucho en bases de datos métricas.

! Agradezco a Cecilia Ramos por haberme autorizado a utilizar estas imagenes y por facilitarme versiones con buena reso-
lucion.
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A continuacion se resumen los principales aportes de esta tesis y luego se describen algunas posibi-
lidades de trabajo futuro.

7.1. Aportes

Dentro del marco de este trabajo se han intentado abarcar algunas de las categorias de indices po-
sibles, considerando como punto de partida a indices basados en particiones compactas y con tipo de
respuesta por similitud exacta. Dentro de esta clase, se han considerado indices estiticos y dinamicos,
para memoria principal y para memoria secundaria e indices para resolver busquedas y joins por simili-
tud.

En parte del Capitulo 3 y en los Capitulos 4, 5 y 6, se describen los aportes de esta tesis. Estos
aportes se pueden resumir de la siguiente manera:

= Nuevos métodos de insercién y eliminacioén en el Arbol de Aproximacion Espacial Dindmico
(DSAT), que conjuntamente con los ya existentes, han permitido mostrar que una estructura “muy
estatica” como el Arbol de Aproximacién Espacial (SAT) [Nav02] podia transformarse en una
estructura mas eficiente y “muy dindmica” como es el actual DSAT', ya que no s6lo permite mejorar
las busquedas y la construcciéon respecto del SAT sino que ademés se puede lograr de muchas
maneras distintas.

= Un nuevo y mejorado SAT, al que se ha denominado Arbol de Aproximacion Espacial Distal
(DiSAT). A esta nueva version del SAT se pudo llegar gracias al profundo conocimiento adquirido
en el estudio del DSAT. El DiSAT, con sus principales variantes SATT y SAT¢!°?, ha conseguido
establecerse como uno de los indices més eficientes en las bisquedas, cuya principal ventaja frente
a otras alternativas es no necesitar de la sintonizacién de ningiin pardmetro. El DiSAT usa s6lo una
nueva heuristica de construccion para el SAT. La regla es contraintuitiva y consiste en seleccionar
objetos lejanos como vecinos en lugar de cercanos.

= Mejoras a la Lista de Clusters (LC) [CNOS5] que permiten aprovechar algunas de las distancias cal-
culadas durante la construccidn del indice para, si existe espacio disponible, mejorar el desempefio
de las buisquedas. Es decir, distintas maneras de aprovechar el espacio disponible para mejorar las
busquedas, sin incrementar los costos de construccion. Ademas, se ha propuesto un algoritmo de
bisqueda de k vecinos mas cercanos.

= Se han presentado tres nuevos indices dindmicos para memoria secundaria. Los indices DSAT*
y el DSAT+ extienden el DSAT a memoria secundaria, soportando inserciones y busquedas. La
Lista de Clusters Dindmica (DLC) extiende a la LC, el cual tiene buen desempefio en espacios de
mediana a alta dimension, pero que es costoso de construir. La DLC permite inserciones, elimi-
naciones y busquedas, heredando ambas caracteristicas de la LC, asi su tiempo de construccion
es muy alto en términos de evaluaciones de distancia, aunque el nimero de operaciones de E/S es
esencialmente de 2 (el costo 6ptimo en operaciones de E/S para una insercién en una estructura en
disco: una lectura y una escritura). Finalmente, el indice Conjunto Dindmico de Clusters (DSC)
combina la DLC con el DSAT de memoria principal a fin de reducir la cantidad de evaluaciones
de distancia en las inserciones.

Las mejores variantes de estas estructuras generalmente superan a algunas de las alternativas pro-
minentes de la literatura como el M—tree [CPZ97], el eGNAT [NU11] y el MX-tree [JKF13]. El
DSAT+ permite inserciones con unas decenas de evaluaciones de distancia y unas pocas opera-
ciones de E/S,y su costo crece muy lentamente a medida que crece el tamaiio de la base de datos.
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Su costo de busqueda es bueno cuando los espacios son de dimension baja a mediana o las con-
sultas son selectivas. La estructura DSC supera al DSAT+ para las bisquedas, en evaluaciones de
distancia y en operaciones de E/S, cuando los espacios son de alta dimension o las consultas son
de baja selectividad. Durante la construccion DSC requiere 2 operaciones de E/S por insercion,
pero realiza muchas mas evaluaciones de distancia que el DSAT+, aunque su costo crece también
de manera sublineal.

= Se ha planteado una nueva aproximacion para computar algunas variantes del join por similitud
entre dos bases de datos, la cual consiste en indexar ambas bases de datos conjuntamente. Para
ellos, se ha propuesto un nuevo indice métrico, denominada Lista de Cluster Gemelos (LTC). Se
ha verificado experimentalmente que el costo de construir el indice LTC es similar al de construir
una Unica LC para indexar una base de datos mas grande.

Se ha propuesto la solucion de dos clases de join por similitud basada en el indice LTC: join por
rango A X, B: dado un radio r encontrar todos los pares de objetos (con un objeto desde cada
base de datos) a distancia a lo sumo de 73 y join de k pares mds cercanos A ;. B: encontrar los
k pares de objetos mas cercanos (con un objeto desde cada base de datos) . Los resultados de la
evaluacion experimental del join por rango no s6lo mejora significativamente sobre la alternativa
ingenua bésica de tiempo cuadratico (el algoritmo de iteracién anidada o de fuerza bruta) sino
también sobre los otros dos algoritmos de join, JoinRango-LC y JoinRango-L.C2, para tres de los
cuatro pares de bases de datos considerados.

Por otra parte, con respecto al join de k pares més cercanos, los resultados de la evaluacion expe-
rimental muestran que es bastante eficiente, dado que requiere un trabajo similar al que realiza un
join por rango equivalente sobre el indice LTC. Este hecho se asemeja al desempefio de los algo-
ritmos para las busquedas de k vecinos més cercanos de rango 6ptimo [HS00, HS03b]. Ademas,
tal como lo se establece en trabajos recientes [KTA11, FB15], esta propuesta ha sido la primera
en la literatura para resolver este tipo de consulta.

Finalmente, se ha mostrado que el algoritmo de consulta por rango basado en la LTC es competi-
tivo con, y en algunos casos mejor que, el algoritmo de busqueda de la LC.

Por lo tanto, el indice LTC se establece como una estructura de datos practica y eficiente para
resolver dos casos particulares de joins por similitud, tales como A X,. By A X, B,y como un
indice para acelerar las consultas por rango clédsicas. La LTC se puede usar para pares de bases de
datos de cualquier espacio métrico y por lo tanto tiene un rango de aplicaciones mas amplio que
aquellos indices de join para espacios vectoriales.

Cabe mencionar aqui también que los principales resultados de nuestro trabajo han sido publicados
en [NROS, GCMRO08, PRO8, GCMR09, CRR09, PR09, CLRR11, CLRR14,NR14, CLRR16, NR16].
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7.2. Trabajos Futuros

NADIE SABE Lo QUE TIENE,
HASTA GUE TRATA DE oRGANIZARL

Cecilia Ramos,http://www.lache.co/

A continuacidn se enuncian posibles extensiones a este trabajo, algunas de las cuales se van a encarar
en el futuro, mientras que otras ya se estan desarrollando:

= Analizar la posibilidad de aplicar, hasta donde sea posible, la heuristica del DiSAT al DSAT tanto
en las versiones para memoria principal como para memoria secundaria, de manera tal de producir
subarboles mas compactos, induciendo mas localidad en las particiones por hiperplanos implicitas
de los subarboles. Este factor podria impactar en las operaciones de E/S en las versiones para
memoria secundaria del DSAT.

= Estudiar posibles aplicaciones para el DiSAT, dado que una posible consecuencia de una parti-
cioén subyacente compacta como la que se logra, inducida por un radio de cobertura pequefio, es
la posibilidad de producir clusters coherentes més adecuados para propdsitos de estadisticas, mi-
neria de datos, reconocimiento de patrones y aprendizaje de maquina. Un aspecto generalmente
considerado para un procedimiento de clustering es producir un clustering estable (que sea inde-
pendiente de la eleccion de la raiz, por ejemplo), o alternativamente detectar de manera natural
clusters libres de parametros.

= En DSAT+ seria posible aprovechar el trabajo realizado en una busqueda para mejorar la ocupa-
cioén de pagina de la parte alta del arbol (la que se accede mas frecuentemente) y por consiguiente
mejorar el desempefio de las busquedas futuras. Durante el recorrido realizado en el 4rbol por una
busqueda es posible detectar, entre las paginas leidas, paginas a las que le sobra suficiente espacio
como para “subir” una vecindad completa. Es decir, si se detecta una pigina ¢ que dispone de
espacio libre para almacenar n; nodos mas y desde uno de sus nodos x la bisqueda continda en
una vecindad N (x) alojada en una péagina j, donde | N (z)| < n,, dicha vecindad podria “subirse”
a la pagina 7 para mejorar la ocupaciéon de la pagina ¢. Sin embargo, para que este cambio no
incremente demasiado los costos de las buisquedas, se puede considerar que sélo se realice en la
primera pagina que cumpla con la posibilidad de realizarlo. De esta manera, las bisquedas sdlo
incrementaran sus costos en a lo sumo dos operaciones de escritura sobre las paginas involucradas.
En un régimen donde las consultas se realizan en general luego de las inserciones, esta alternativa
podria obtener importantes mejoras en las bisquedas.

= En DSC el desafio futuro més interesante seria lograr reducir el nimero de evaluaciones de dis-
tancia que requiere la insercion de un elemento, dado que es su punto débil.

= Reducir en DSC la degradacion que sufre el indice cuando se han eliminado muchos elementos,
aunque esto s6lo sucede cuando una amplia fraccién de la base de datos se ha eliminado y en
este punto una reconstruccion completa puede tener un bajo costo amortizado. Ademaés, se puede
analizar cuanto més se pagaria en eliminacion si se reinsertaran los elementos de un cluster que,
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por contener muy pocos elementos, debe desaparecer y cuanto mejora esto el costo de las bisque-
das que se realizan luego (hasta el momento se tratan de reinsertar grupos de elementos de dicho
cluster por asumir que entre ellos son similares).

Otro posible desafio para DSC es extender la estructura a casos donde la parte que se mantiene en
memoria (un objeto por pigina de disco) tampoco cabe en memoria principal. En este caso, una
estructura jerdrquica permitiria manejar bases de datos extremadamente grandes; es decir, un DSC
sobre los centros, en lugar de una estructura en memoria principal.

Analizar la posibilidad de aprovechar el espacio disponible en memoria principal, en caso de
existir, con el fin de mejorar el desempeiio de la DSC, ya sea extendiendo el DSAT de centros a un
Arbol de Aproximacion Espacial Hibrido (HDSAT) [Arr14] o agregando regiones de corte sobre
los clusters [LMCS]4].

Considerar para DSC otras posibles maneras de dividir los clusters luego de una insercién, como
por ejemplo la estrategia del Slim—tree [JTSFOO] para lograr clusters mas compactos y mas sepa-
rados entre si, en los que ademds sea posible mantener un balance sobre la cantidad de elementos.

En el caso particular del auto-join por similitud no existe razén para construir un indice L7C. Por
lo tanto, se podria disefiar especialmente otra variante de LC para esta clase de join.

Analizar si es posible optimizar la LTC evaluando distancias “internas” en cada una de las dos
bases de datos, porque durante la construccion de la LTC y cuando se evalia el join por similitud,
no se calcula ninguna distancia entre elementos de la misma base de datos. Se debe considerar
aqui si se pueden mejorar los costos del join al calcular algunas distancias internas a fin de obtener
mejores limites inferiores de las distancias “externas”; es decir, distancias entre elementos de
distinta base de datos.

Considerar otras maneras de seleccionar centros para la LTC. La mejor manera de seleccionar el
centro gemelo de un centro es elegir su objeto mas cercano en la otra base de datos. Sin embargo,
se podrian evaluar otras maneras de elegir un nuevo centro, desde el tltimo centro gemelo, a fin de
representar el clustering real de la base de datos usando el ntimero minimo posible de centros de
clusters. Ademas, eligiendo mejores centros se podria reducir la cantidad de memoria necesaria
para la matriz de distancias entre centros.

Desarrollar soluciones para otras clases de joins por similitud sobre la LTC o variantes que puedan
surgir de ella. Por ejemplo, calcular el join de k vecinos mas cercanos. Ademas, se puede analizar
c6mo resolver otros operadores, como los propuestos en [CSO™15], o analizar la interaccién con
otros operadores de similitud o no de similitud en un ambiente fisico de bases de datos [SPCR15].

Estudiar estrategias, usando LTC, para resolver consultas por rango clasicas sobre una u otra base
de datos (actualmente se resuelven sobre la unién de ambas).

Como la LTC usa clusters de radio fijo, se ha observado experimentalmente que los primeros
clusters estin mucho més poblados que los siguientes en la lista. Por lo tanto, se podria evaluar la
opcidn de construir la LTC con clusters de tamafio fijo, como asi también desarrollar una version
de LTC similar a la Lista de Clusters Recursiva [MamO5].

Analizar la posible combinacién de DSC o DLC con LTC para obtener un indice para join que sea
dindmico, permitiendo que los elementos de cualquiera de las bases de datos se vayan insertando
en el indice a medida que se vayan incorporando a la base de datos.
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Uno de los principales problemas que tiene la LTC es la existencia de muchos objetos no in-
dexados, ya que debido a ellos se degrada el desempefio del join por rango, asi que se podrian
considerar otras alternativas para manejar los objetos no indexados. Por ejemplo, usar permutan-
tes [CFNO8].

Un aspecto no considerado al resolver los joins por similitud con LTC es el de diversidad en la
respuesta; es decir, responder al operador de join por similitud diverso [SCO™15]. Por lo tanto, se
puede analizar cdmo asegurar un conjunto mas pequefio y més diversificado de respuestas ttiles
al realizar una consulta de join por similitud por rango con LTC.

Considerar el desarrollo de mecanismos de control para bases de datos métricas, que permitan ase-
gurar la consistencia y seguridad de las transacciones sobre la base de datos, mientras se permite
que varios usuarios puedan acceder concurrentemente a la misma.

Desarrollar variantes paralelas para los distintos indices propuestos u optimizados en este trabajo,
buscando reducir en aplicaciones reales los tiempos de respuesta.
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