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Resumen

La bisqueda de objetos similares a un objeto dado dentro de una base de datos de objetos,
bajo un cierto criterio de similaridad conocido de antemano, tiene varias aplicaciones en com-
putacién. Varios algoritmos existen para resolver esta bisqueda utilizando para la indexacién
los modelos de semejanza que definen un espacio vectorial y un espacio métrico.

En el espacio vectorial sobresale la estructura K-d tree, método de acceso en memoria prin-
cipal, ya que propuso ideas que han sido utilizados en varios métodos de accesos a datos en
disco. Por otro lado, el R-tree, es un método en memoria secundaria, que ha sido implementado
en sistemas académicos y comerciales como POSTGRES e ILLUSTRA. Desafortunadamente,
cuando la dimensién del objeto crece, ambas estructuras requieren mas espacio y las consultas
se hacen mas lentas por lo que realizamos pruebas emp{ricas sobre las consultas del vecino mds
préximo en cuanto al tiempo de CPU y la cantidad de calculos de distancia realizadas segun el
incremento de la dimensién.

Palabras clave: Bisqueda Similar, Espacio Métrico, Espacio Vectorial, Vecino més préxi-
mo, Vecinos a cierta distancia.



1 Introduccidon

Hoy en dia surgen aplicaciones donde se desea buscar objetos similares en grandes bases de datos.
Por ejemplo, encontrar una imagen similar a una dada o realizar consultas sobre datos que pueden
tener mas de un atributo, por ejemplo registros con d atributos.

De la misma forma surgen los siguientes tipos de consultas:

Vecino mas préximo: el usuario especifica un punto o regién, y el sistema deberia retornar el
objeto mas cercano.

Vecinos a cierta distancia: se refiere a seleccionar los elementos de un conjunto de datos (un
conjunto finito del espacio) que estan a cierta distancia de un punto dado.

Representar datos como puntos en un espacio y usar métodos geométricos para su indexacidn,
es una técnica aplicada en areas como:

e Genética: encontrar secuencias de ADN o proteinas similares en alguna base de datos genética.

e Reconocimiento de voz: encontrar patrones vocales similares desde una base de datos de
patrones vocales (Ej: bajo la transformada de Fourier).

e Reconocimiento de imagenes: encontrar imagenes similares (usando una métrica sobre una
imagen dada desde una gran biblioteca de imdagenes).

e Compresion de video: encontrar bloques de imagen de una figura previa que son similares
a bloques en una nueva imagen (usando métricas L; o Lj, posiblemente después de una
transformada Discrete Cosine Transform (DCT) ).

e Mineria de datos: encontrar series de tiempo aproximados o patrones no conocidos de una
base de datos (ej. histérico de inventario).

e Recuperacién de informacién: encontrar documentos relacionados a uno dado en una biblio-
teca digital.

e Deteccién de copia: encontrar sentencias similares a una consulta de un usuario en una gran
base de datos de documentos (espacio métrico de strings).

e Base de Datos Médica: donde se almacenan iméagenes 2-d como rayos-X e imagenes 3-d como
la tomografia computarizada. Recuperar casos anteriores con similares sintomas es muy ttil
para diagndsticos, ensefianza médica e investigacidn.

La seccién 2 del trabajo hacemos una revisién de los modelos de semejanza para la indexacién.
Presentamos las estructuras de K-d Tree y R-tree en la seccién 3. Detallamos las implementaciones
realizadas y los resultados de las comparaciones en la seccién 4. En la seccién 5 describimos los
trabajos de investigacién en el drea y las conclusiones de este trabajo.



2 Modelos de semejanza para indexacion

2.1 Modelo de espacio vectorial (VSM)

Se asume que cada objeto puede ser completa o parcialmente representado como un punto d-
dimensional en un espacio vectorial, donde d es fijo. Luego utilizar métodos para manejar puntos,
llamados Point Access Methods (PAMs). Otro método puede manejar también objetos espaciales
(rectangulos, poligonos, etc) ademdas de puntos multidimensionales, llamados Spatial Access Methods
(SAMs).

La funcién de distancia mas usada es la norma de Minkowsky, definida como:

L,(P,R) = (2?21 lps — 7’i|3)1/3

Entre ellas la mas utilizada es la Euclidiana Ly, pero otras como L; conocida como Manhattan,
o L, pueden ser utilizadas.

Las estructuras de indices en este modelo son mas eficientes pero menos flexibles. Como ejemplos
estan los k-d trees [Ben75] y los R-tree [Gut84].

2.2 Modelo de Espacio Métrico (MSM)

El modelo de espacio vectorial puede ser restrictivo para algunas aplicaciones.

Es dificil mapear cada objeto en un punto d-dimensional de un espacio vectorial mientras se
mantiene la precisién de la representaciéon de semejanza o distancias entre objetos usando alguna
métrica en ese espacio.

Esto ocurre cuando la nocién de semejanza es compleja y dependiente del dominio, como en el
caso de similaridad entre huellas digitales.

Un espacio métrico es un espacio donde se tiene un conjunto X con una funcién de distancia d,
d: XxX —> RtalqueVe,y,z € X:

d(z,y) >0  positividad
dlz,y) =0 2=y  positividad estricta
d(z,y) =d(y,z)  simetria
d(z,z) =0 refleja
d(z,y)+d(y,z) > d(z,z)  desigualdad triangular
Las cuatro primeras propiedades de similaridad permiten una definicién consistente de la funcién
d(z,y). La desigualdad triangular permite descartar puntos imposibles en consultas aproximadas.
En estas aplicaciones, el indice es construido con sélo la funcién de distancia métrica, sin conocer
la representacién usada para calcular la distancia. Cualquier método de indexacién disefiado para
este modelo puede ser usado para el modelo vectorial, ya que el mismo es un caso particular de
espacio métrico donde los objetos son representados por d coordenadas de valores reales.
iPor qué un espacio métrico?
Es deseable buscar algoritmos en los cuales la complejidad no dependa estrictamente de la dimen-
sién, sino mas bien de propiedades intrinsecas de los datos. Otra razén es que algunas medidas



de distancia no son aplicables a espacios con coordenadas reales (por ejemplo, distancias de edi-
cién sobre strings). Desde un punto de vista tedrico, parece razonable encontrar las propiedades
minimas necesarias para algoritmos rapidos.

En este modelo existen varias técnicas conocidas para resolver las consultas en un numero
sublineal de célculos de distancia si podemos preprocesar los datos. Faragé et al. [FLL93] probé que
el nimero promedio de cdlculos de distancia es constante y no depende del nimero de elementos
del conjunto de datos.

3 Meétodos de accesos a puntos (PAMS) y los métodos de accesos
espaciales (SAMS).

3.1 K-d trees

Esta disefiado como Método de Acceso a Puntos (PAMs) y senté las bases para importantes ideas
que varios Métodos de Acceso Espacial (SAMs) han utilizado posteriormente [Ben75].

La idea es mantener la nocién de un arbol binario, pero cortando el espacio usando un sélo
hiperplano ortogonal. En cada nivel del arbol variamos el eje de corte. Por ejemplo, en 2 dimen-
siones en la raiz cortamos perpendicular al eje z; en el siguiente nivel cortamos perpendicular al
eje y, etc.

Para representar esta estructura, se guarda un nodo por cada corte hecho. Cada nodo tiene 2
hijos. Todos los puntos menores que el punto de corte actual p, de acuerdo al eje discriminado,
se guardan en los hijos de la izquierda, y en los de la derecha los mayores ( si €l eje de un punto
es igual a p, se puede insertar en cualquiera de los dos hijos. Esto es para tratar de balancear los
subarboles ). Cuando se llega a un punto o a un nimero pequefio de puntos (menor o igual al
tamafio del bucket), se almacena en las hojas.

No se necesita almacenar el eje de corte, esta informacién se tiene al recorrer el arbol. Si la
dimensién del corte es ¢ en algin nivel, se tiene que la dimensién del corte de sus hijos es (i41) mod d,
donde d es la dimensién.

. Como elegimos el valor de corte? Para un mejor rendimiento, la descomposicién del espa-
cio deberia ser lo mas balanceada posible. El método més comun utilizado para ello es seleccionar
el valor de corte basado en la mediana del eje de corte. Esto produce un arbol de altura O(logn).

Con un procedimiento recursivo se puede construir el arbol en O(nlogn). El costo mas alto es
determinar la mediana del eje.

Consulta del Vecino mas préximo:Dado un punto de consulta ¢ , para buscar el vecino
mads préximo primero descendemos por el drbol. Mantenemos un punto candidato a ser el més
préximo nn y una distancia de valor maximo dist. Para cada nodo visitado revisamos este punto,
actualizandolo en caso necesario.

Luego necesitamos chequear los subarboles. Si g estd en el lado inferior del hiperplano, nos
vamos a la izquierda, en caso contrario a la derecha. Después de visitar el subarbol izquierdo
hemos modificado el punto candidato nn y la distancia a este punto dist.

i;Necesitamos buscar en el subarbol derecho? ;Hay alguna parte de la regién de la
derecha que puede estar mas cerca de ¢ que el actual candidato? Esto es equivalente a preguntar
si el circulo centrado en ¢ y cuyo radio es la distancia del vecino mas préximo solapa la regién



derecha. En vez de chequear la esfera misma, sélo chequeamos el punto de mas a la derecha del
circulo. Asi buscamos en el subarbol derecho sélo si g[cd]+dist < T — data[ed] (raiz del subarbol).
Un argumento similar se usa para el lado izquierdo

Si los objetos estdn uniformemente distribuidos el tiempo esperado es O(logn).

Este procedimiento es facil de adaptar a dimensiones mas altas, pero el rendimiento baja rapi-
damente, el tiempo de ejecucion es realmente O(2d logn), donde d es la dimensién. Cuando d crece
este “factor constante” crece muy rapidamente.

Consulta a cierta distancia k:Para procesar una consulta a cierta distancia buscamos igual
que en a la consulta del vecino mas préximo, sélo reportamos cada vez que llegamos a un objeto
cuya distancia al punto de consulta sea menor o igual a k, es decir, la distancia k es fija.

Para el caso estatico, en el que se tiene un arbol perfectamente balanceado, el tiempo necesario
para responder esta consulta con n puntos en 2 dimensiones esO(r./n), donde r es el nimero de
puntos reportados. Cuando la dimensién crece esto empeora a O(rnl_l/d). Esto es muy malo ya
que n'~1/4 s casi tan alto como n [Sam94].

En el caso de un &rbol dindmico el tiemo de la consulta es O(n'~'/4+0(1/d)) comparaciones
donde 6(u) es una funcién estrictamente positiva de u para 0 < u < 1, con un valor maximo de

0.07 [FP86].

3.2 R-tree

Disefiado como Método de Acceso Espacial (SAMs). Fue propuesto como una extensién de los B4-
trees en dimensiones mayores a uno usando la técnica de solapamiento de regiones [Gut84]. Como
los B-trees, es un arbol balanceado, pero ademaés mantiene la flexibilidad de ajustar dindmicamente
sus agrupaciones para soportar espacios muertos (dead-space) o 4reas densas.

Representa a los objetos geométricos por un rectangulo d-dimensional mas pequefio en el cual
estan contenidos. Esta basado en la heuristica de optimizacién de minimizar el area incluida por
cada rectangulo en los nodos internos.

A menudo los nodos corresponden a paginas de disco. Notar que los rectdngulos correspondien-
tes a nodos diferentes pueden solaparse. Ademads, un rectangulo puede estar contenido espacial-
mente en varios nodos o ser asociado con sélo un nodo.

Reglas basicas de formacién de un R-tree:

e Todos los nodos hojas estdn al mismo nivel
e El nodo raiz tiene al menos dos hijos a menos que sea una hoja.
e Cada nodo , con excepcién de la raiz, contiene entre 2 < m < [%1 y M entradas.

e Cada entrada en un nodo hoja es un par de la forma ( MBR, O ) tal que MBR (Minimum
Bounding Rectangle) es el rectangulo mas pequefio que contiene el objeto O.

e Cada entrada en un nodo interno es un par de la forma ( MBR, P ) tal que MBR es el
rectangulo mdas pequefio que contiene los rectdngulos en el nodo hijo apuntado por P.

El R-tree puede garantizar una utilizacién de espacio de al menos 50% y permanece balanceado.
Algoritmos



Insercién: Andlogo al algoritmo usado para el B-tree. Los nuevos rectdngulos son agregados en
los nodos hojas. Se determina la hoja apropiada recorriendo el arbol desde la raiz y en cada
paso eligiendo el subarbol cuyo rectiangulo deba extenderse lo menos posible para incluirlo;
en caso de conflictos se elige el rectangulo de menor drea. Si el nodo hoja se desborda, se
lo divide, y los M+1 registros deben distribuirse en dos nodos. La necesidad de divisién se
puede propagar hacia los niveles superiores del arbol.

Split (Divisién): Hay varias formas posibles de realizar la divisién de un nodo, y es una de las
operaciones mas cruciales para el rendimiento del R-tree. Guttman sugiere algoritmos basados
en la minimizacién del 4rea total cubierta por los rectdngulos (coverage).

e El primer algoritmo (exponencial) es un algoritmo exhaustivo que intenta todas las
posibilidades. En tal caso el nimero de posibles particiones es 2 — 1. Esto no es
razonable para la mayoria de los valores de M (ej. M=50 para tamaiios de pagina de
1024 bytes).

¢ El segundo algoritmo (cuadrético) primero encuentra dos rectangulos que deberian des-
perdiciar mds area si ellos estuvieran en el mismo nodo. Esto es determinado restando
la suma de las drea de los dos rectdngulos del area del rectdngulo que incluye a ambos.
Estos dos rectdngulos son ubicados en nodos separados, j y k. Se examina el resto de
los rectangulos y por cada rectangulo ¢, calculamos d;; y d;r, que es el incremento del
area requerida del MBR, de los nodos j y k para incluir a i. Elegimos el rectangulo n tal
que |d,; — dnr| sea méxima, y agregamos n al nodo con menor incremento en el area. Se
repite este proceso para el resto de los rectangulos.

e El tercer algoritmo (lineal) encuentra los dos rectdngulos, que serdn los primeros ele-
mentos de los grupos, con la mas alta separacién normalizada a lo largo de todas las
dimensiones, o sea, seleccionando los dos que estdn mas separados a lo largo de cual-
quier dimensién o solapa menos. La distancia para la separacién o solapamiento es
normalizada dividiéndola por el ancho del espacio cubierto por el conjunto completo de
rectangulos a lo largo de esa dimensién. El resto de los rectangulos son procesados en
orden arbitrario y ubicados en el nodo cuyo MBR tiene el minimo incremento con su
agregacion.

Guttman demostrd emp{ricamente que no existian muchas diferencias entre los 3 algoritmos
de corte en el rendimiento de las bisquedas. Sin embargo, en [BKSS90] con diferentes dis-
tribuciones, solapamiento, nimero variable de datos y diferentes combinaciones de M y m, el
algoritmo cuadratico tuvo un mejor rendimiento que la versién lineal.

Eliminacién: Para eliminar un rectdngulo R, se localiza el nodo hoja L que contiene a R y se
borra R de L. Luego se ajusta el MBR del camino desde L hasta la raiz del arbol mientras se
remueven todos los nodos en el cual quedan rectdngulos huérfanos (underflow) y agregandoles
al conjunto U. Una vez que se llega a la raiz, si sélo queda un hijo, éste se convierte en raiz.
Los elementos del conjunto U son reinsertados.

Bisqueda del vecino mas préoximo: La bisqueda parte del nodo raiz, se calcula todas las en-
tradas que intersectan al rectdngulo de la consulta Para cada una de las entradas halladas,



se lee el hijo correspondiente desde el disco a la memoria principal y la consulta es realizada
como en la raiz .

El R*-tree [BKSS90] tiene el mejor rendimiento entre las variantes del R-tree. Se basa en el
concepto de forzar la re-insercién, es decir, postergar la divisién, esto mejora el rendimiento en un
30% aproximadamente. La idea es que si un nodo se desborda, los p primeros hijos son elegidos luego
de ordenarlos en forma decreciente de sus distancias entre el centro de sus rectangulos y el centro
del MBR del nodo y posteriormente eliminados y re-insertados. Los experimentos mostraron que
p = 30% de M para los dos tipos de nodos produce el mejor resultado. La motivacién del R*-tree es
disminuir el solapamiento entre los limites de los rectangulos. Asi, cada rectangulo es asociado con
todos los MBR, que lo intersectan. El resultado es que puede haber varios caminos para el mismo
rectangulo. Esto lleva a un incremento en la altura del arbol; sin embargo, mejora el tiempo de
respuesta de las consultas.

Si los datos son estaticos y todos los objetos son conocidos a priori, se puede utilizar otra técnica
para construir el R-tree. El Hilbert-Pack [KF93] se construye agrupando objetos calculando la curva
de Hilbert (esto hace que el conjunto de datos en el mismo nodo esté mas cerca uno del otro en un
orden lineal, y més probablemente en el espacio original,; asi el R-tree resultante tiene 4reas méas
pequeiias). Se ordenan los rectangulos en forma ascendente de acuerdo a e te valor. Una vez que un
nivel completo del arbol ha sido construido, el algoritmo es llamado recursivamente para agregar
nodos en los préximos niveles superiores, terminando cuando un nivel contiene s6lo un nodo. En
este proceso recursivo en un ciclo que recorre los N rectangulos, se genera un nuevo nodo y se le
asignan los préximos C rectangulos al mismo. Luego, se ordenan estos nodos en forma ascendente
por el tiempo de creaciéon. Este método llena cada nodo hasta su capacidad.

4 Resultados Experimentales

Implementamos la estructura K-d tree como fue definido en [Ben75] y para la seleccién de la mediana
utilizamos el algoritmo QuickSelect [Sed92] basado en el proceso de QuickSort. El caso promedio
es de O(n), pero con un peor caso O(n?). Es posible modificarlo para garantizar que el tiempo de
ejecucién sea lineal. Estas modificaciones son teéricamente importantes, pero complejas y no del
todo practicas. A fin de disminuir la probabilidad del peor caso elegimos el pivote utilizando la
mediana-de-tres [Sed92].

El R-tree lo implementamos utilizando el algoritmo de bisqueda propuesto por Hjaltason y
Samet [HS97] debido a que sélo recorre el subarbol més prometedor, evitando de este modo recorrer
mas de un subarbol en profundidad, para el caso del vecino mas préximo. Ademds, usamos tamafios
de pagina de 1024 bytes para los experimentos.

Las pruebas se realizaron sobre 9000 puntos generados aleatoriamente con una distribucién
uniforme, utilizamos la distancia euclidiana y para la consulta del vecino més préximo.

La figura 1 muestra la cantidad de calculos de distancia realizados por cada algoritmo estudiado
de acuerdo a la dimensién de los datos de entrada.

En la figura 2 se presenta el tiempo de CPU utizado para responder a la consulta deseada segin
la dimensién de cada entrada.
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5 Conclusiones y Discusion

De acuerdo a lo observado estos problemas tienen buenas soluciones si el dato estd en un espac1o
vectorial de baja dimensién, no asi para grandes espacios métricos. La complejidad de la mayoria de
las técnicas existentes crecen exponencialmente con la dimensién, para d > 25 aproximadamente.
Esto puede ser un problema cuando trabajamos con datos de alta dimensién.

Sergey Brin definié el término “alta dimension” como: Espacios en donde pequenos incrementos
en el rango de bisqueda producen grandes incrementos en el niimero de puntos dentro del rango.

Las investigaciones se dirigen al caso general donde el criterio de similaridad define un espacio
métrico, en vez del caso mas restrictivo del espacio vectorial. Se ha desarrollado un gran nimero
de algoritmos para este problema en un espacio métrico, que se pueden clasificar de las dos formas
siguientes:

Algoritmos que realizan un particionamiento estatico del espacio:

Técnicas como la de BK-trees [BK73] y arboles métricos [Uhl91] donde el espacio es dividido
jerdrquicamente. En el nodo inicial se elige uno o varios puntos de datos. Luego se calculan las
distancias entre el(los) punto(s) seleccionado(s) y el resto. Basados en estas distancias, los puntos
son separados en 2 o mas nodos diferentes, la estructura es construida recursivamente. Asi surgen
otros métodos como GNAT (Bri95), VP-tree (Yia93), FQ-trees (BCM+ 94) y M-tree (CPZ 97).

Algoritmos que realizan un particionamiento dinamico del espacio:

Algoritmos como los de Vidal [Vid85] y Nene-Nayar no suponen que los datos estén estructura-
dos dentro de un espacio vectorial, y sélo hacen uso de las propiedades de una distancia dada. La
regla de descarte es esencialmente la desigualdad triangular.

Es nuestro propésito en un trabajo préximo estudiar estos algoritmos propuestos a fin de orga-
nizar las ideas conocidas e idear nuevos algoritmos a través la combinacién de conceptos.
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