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1 Introducci�onHoy en d�ia 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 puedentener m�as de un atributo, por ejemplo registros con d atributos.De la misma forma surgen los siguientes tipos de consultas:Vecino m�as pr�oximo: el usuario especi�ca un punto o regi�on, y el sistema deber��a retornar elobjeto m�as cercano.Vecinos a cierta distancia: se re�ere a seleccionar los elementos de un conjunto de datos (unconjunto �nito del espacio) que est�an a cierta distancia de un punto dado.Representar datos como puntos en un espacio y usar m�etodos geom�etricos para su indexaci�on,es una t�ecnica aplicada en �areas como:� Gen�etica: encontrar secuencias de ADN o prote��nas similares en alguna base de datos gen�etica.� Reconocimiento de voz: encontrar patrones vocales similares desde una base de datos depatrones vocales (Ej: bajo la transformada de Fourier).� Reconocimiento de im�agenes: encontrar im�agenes similares (usando una m�etrica sobre unaimagen dada desde una gran biblioteca de im�agenes).� Compresi�on de video: encontrar bloques de imagen de una �gura previa que son similaresa bloques en una nueva imagen (usando m�etricas L1 o L2, posiblemente despu�es de unatransformada Discrete Cosine Transform (DCT) ).� Miner��a de datos: encontrar series de tiempo aproximados o patrones no conocidos de unabase de datos (ej. hist�orico de inventario).� Recuperaci�on de informaci�on: encontrar documentos relacionados a uno dado en una biblio-teca digital.� Detecci�on de copia: encontrar sentencias similares a una consulta de un usuario en una granbase de datos de documentos (espacio m�etrico de strings).� Base de Datos M�edica: donde se almacenan im�agenes 2-d como rayos-X e im�agenes 3-d comola tomograf�ia computarizada. Recuperar casos anteriores con similares s�intomas es muy �utilpara diagn�osticos, ense~nanza m�edica e investigaci�on.La secci�on 2 del trabajo hacemos una revisi�on de los modelos de semejanza para la indexaci�on.Presentamos las estructuras de K-d Tree y R-tree en la secci�on 3. Detallamos las implementacionesrealizadas y los resultados de las comparaciones en la secci�on 4. En la secci�on 5 describimos lostrabajos de investigaci�on en el �area y las conclusiones de este trabajo.2



2 Modelos de semejanza para indexaci�on2.1 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 �jo. Luego utilizar m�etodos para manejar puntos,llamados Point Access Methods (PAMs). Otro m�etodo puede manejar tambi�en objetos espaciales(rect�angulos, pol��gonos, etc) adem�as de puntos multidimensionales, llamadosSpatial Access Methods(SAMs).La funci�on de distancia m�as usada es la norma de Minkowsky, de�nida como:Ls(P;R) = �Pdi=1 jpi � rijs�1=sEntre ellas la m�as utilizada es la Euclidiana L2, pero otras como L1 conocida como Manhattan,o L1 pueden ser utilizadas.Las estructuras de��ndices en este modelo son m�as e�cientes pero menos 
exibles. Como ejemplosestan los k-d trees [Ben75] y los R-tree [Gut84].2.2 Modelo de Espacio M�etrico (MSM)El modelo de espacio vectorial puede ser restrictivo para algunas aplicaciones.Es dif��cil mapear cada objeto en un punto d-dimensional de un espacio vectorial mientras semantiene la precisi�on de la representaci�on de semejanza o distancias entre objetos usando algunam�etrica en ese espacio.Esto ocurre cuando la noci�on de semejanza es compleja y dependiente del dominio, como en elcaso de similaridad entre huellas digitales.Un espacio m�etrico es un espacio donde se tiene un conjunto X con una funci�on de distancia d,d : X �X ! R tal que 8 x; y; z 2 X :d(x; y) � 0 positividadd(x; y) = 0, x = y positividad estrictad(x; y) = d(y; x) simetr��ad(x; x) = 0 re
ejad(x; y) + d(y; z) � d(x; z) desigualdad triangularLas cuatro primeras propiedades de similaridad permiten una de�nici�on consistente de la funci�ond(x; y). La desigualdad triangular permite descartar puntos imposibles en consultas aproximadas.En estas aplicaciones, el �indice es construido con s�olo la funci�on de distancia m�etrica, sin conocerla representaci�on usada para calcular la distancia. Cualquier m�etodo de indexaci�on dise~nado paraeste modelo puede ser usado para el modelo vectorial, ya que el mismo es un caso particular deespacio m�etrico donde los objetos son representados por d coordenadas de valores reales.>Por qu�e un espacio m�etrico?Es deseable buscar algoritmos en los cuales la complejidad no dependa estrictamente de la dimen-si�on, sino mas bien de propiedades intr�insecas de los datos. Otra raz�on es que algunas medidas3



de distancia no son aplicables a espacios con coordenadas reales (por ejemplo, distancias de edi-ci�on sobre strings). Desde un punto de vista te�orico, parece razonable encontrar las propiedadesm�inimas necesarias para algoritmos r�apidos.En este modelo existen varias t�ecnicas conocidas para resolver las consultas en un n�umerosublineal de c�alculos de distancia si podemos preprocesar los datos. Farag�o et al. [FLL93] prob�o queel n�umero promedio de c�alculos de distancia es constante y no depende del n�umero de elementosdel conjunto de datos.3 M�etodos de accesos a puntos (PAMS) y los m�etodos de accesosespaciales (SAMS).3.1 K-d treesEsta dise~nado como M�etodo de Acceso a Puntos (PAMs) y sent�o las bases para importantes ideasque varios M�etodos de Acceso Espacial (SAMs) han utilizado posteriormente [Ben75].La idea es mantener la noci�on de un �arbol binario, pero cortando el espacio usando un s�olohiperplano ortogonal. En cada nivel del �arbol variamos el eje de corte. Por ejemplo, en 2 dimen-siones en la ra�iz cortamos perpendicular al eje x; en el siguiente nivel cortamos perpendicular aleje y, etc.Para representar esta estructura, se guarda un nodo por cada corte hecho. Cada nodo tiene 2hijos. 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 el eje de un puntoes igual a p, se puede insertar en cualquiera de los dos hijos. Esto es para tratar de balancear lossub�arboles ). Cuando se llega a un punto o a un n�umero peque~no de puntos (menor o igual altama~no del bucket), se almacena en las hojas.No se necesita almacenar el eje de corte, esta informaci�on se tiene al recorrer el �arbol. Si ladimensi�on del corte es i en alg�un nivel, se tiene que la dimensi�on del corte de sus hijos es (i+1)mod d,donde d es la dimensi�on.>C�omo elegimos el valor de corte? Para un mejor rendimiento, la descomposici�on del espa-cio deber��a ser lo m�as balanceada posible. El m�etodo m�as com�un utilizado para ello es seleccionarel 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(n logn). El costo m�as alto esdeterminar la mediana del eje.Consulta del Vecino m�as pr�oximo:Dado un punto de consulta q , para buscar el vecinom�as pr�oximo primero descendemos por el �arbol. Mantenemos un punto candidato a ser el m�aspr�oximo nn y una distancia de valor m�aximo dist. Para cada nodo visitado revisamos este punto,actualiz�andolo en caso necesario.Luego necesitamos chequear los sub�arboles. Si q est�a en el lado inferior del hiperplano, nosvamos a la izquierda, en caso contrario a la derecha. Despu�es de visitar el sub�arbol izquierdohemos modi�cado el punto candidato nn y la distancia a este punto dist.>Necesitamos buscar en el sub�arbol derecho? >Hay alguna parte de la regi�on de laderecha que puede estar m�as cerca de q que el actual candidato? Esto es equivalente a preguntarsi el c��rculo centrado en q y cuyo radio es la distancia del vecino m�as pr�oximo solapa la regi�on4



derecha. En vez de chequear la esfera misma, s�olo chequeamos el punto de m�as a la derecha delc��rculo. As�� buscamos en el sub�arbol derecho s�olo si q[cd]+dist � T ! data[cd] (ra��z del sub�arbol).Un argumento similar se usa para el lado izquierdoSi los objetos est�an uniformemente distribuidos el tiempo esperado es O(logn).Este procedimiento es f�acil de adaptar a dimensiones m�as altas, pero el rendimiento baja r�api-damente, el tiempo de ejecuci�on es realmente O(2d logn), donde d es la dimensi�on. Cuando d creceeste \factor constante" crece muy r�apidamente.Consulta a cierta distancia k:Para procesar una consulta a cierta distancia buscamos igualque en a la consulta del vecino m�as pr�oximo, s�olo reportamos cada vez que llegamos a un objetocuya distancia al punto de consulta sea menor o igual a k, es decir, la distancia k es �ja.Para el caso est�atico, en el que se tiene un �arbol perfectamente balanceado, el tiempo necesariopara responder esta consulta con n puntos en 2 dimensiones esO(rpn), donde r es el n�umero depuntos reportados. Cuando la dimensi�on crece esto empeora a O(rn1�1=d). Esto es muy malo yaque n1�1=d es casi tan alto como n [Sam94].En el caso de un �arbol din�amico el tiemo de la consulta es O(n1�1=d+�(1=d)) comparacionesdonde �(u) es una funci�on estrictamente positiva de u para 0 < u < 1, con un valor m�aximo de0:07 [FP86].3.2 R-treeDise~nado como M�etodo de Acceso Espacial (SAMs). Fue propuesto como una extensi�on de los B+-trees en dimensiones mayores a uno usando la t�ecnica de solapamiento de regiones [Gut84]. Comolos B-trees, es un �arbol balanceado, pero adem�as mantiene la 
exibilidad de ajustar din�amicamentesus agrupaciones para soportar espacios muertos (dead-space) o �areas densas.Representa a los objetos geom�etricos por un rect�angulo d-dimensional m�as peque~no en el cualest�an contenidos. Est�a basado en la heur��stica de optimizaci�on de minimizar el �area incluida porcada rect�angulo en los nodos internos.A menudo los nodos corresponden a p�aginas de disco. Notar que los rect�angulos correspondien-tes a nodos diferentes pueden solaparse. Adem�as, un rect�angulo puede estar contenido espacial-mente en varios nodos o ser asociado con s�olo un nodo.Reglas b�asicas de formaci�on de un R-tree:� Todos los nodos hojas est�an al mismo nivel� El nodo ra��z tiene al menos dos hijos a menos que sea una hoja.� Cada nodo , con excepci�on de la ra��z, contiene entre 2 � m � dM2 e y M entradas.� Cada entrada en un nodo hoja es un par de la forma ( MBR, O ) tal que MBR (MinimumBounding Rectangle) es el rect�angulo m�as peque~no que contiene el objeto O.� Cada entrada en un nodo interno es un par de la forma ( MBR, P ) tal que MBR es elrect�angulo m�as peque~no que contiene los rect�angulos en el nodo hijo apuntado por P.El R-tree puede garantizar una utilizaci�on de espacio de al menos 50% y permanece balanceado.Algoritmos 5



Inserci�on: An�alogo al algoritmo usado para el B-tree. Los nuevos rect�angulos son agregados enlos nodos hojas. Se determina la hoja apropiada recorriendo el �arbol desde la ra�iz y en cadapaso eligiendo el sub�arbol cuyo rect�angulo deba extenderse lo menos posible para incluirlo;en caso de con
ictos se elige el rect�angulo de menor �area. Si el nodo hoja se desborda, selo divide, y los M+1 registros deben distribuirse en dos nodos. La necesidad de divisi�on sepuede propagar hacia los niveles superiores del �arbol.Split (Divisi�on): Hay varias formas posibles de realizar la divisi�on de un nodo, y es una de lasoperaciones m�as cruciales para el rendimiento del R-tree. Guttman sugiere algoritmos basadosen la minimizaci�on del �area total cubierta por los rect�angulos (coverage).� El primer algoritmo (exponencial) es un algoritmo exhaustivo que intenta todas lasposibilidades. En tal caso el n�umero de posibles particiones es 2M � 1. Esto no esrazonable para la mayor��a de los valores de M (ej. M=50 para tama~nos de p�agina de1024 bytes).� El segundo algoritmo (cuadr�atico) primero encuentra dos rect�angulos que deber��an des-perdiciar m�as �area si ellos estuvieran en el mismo nodo. Esto es determinado restandola suma de las �area de los dos rect�angulos del �area del rect�angulo que incluye a ambos.Estos dos rect�angulos son ubicados en nodos separados, j y k. Se examina el resto delos rect�angulos y por cada rect�angulo i, calculamos dij y dik, que es el incremento del�area requerida del MBR de los nodos j y k para incluir a i. Elegimos el rect�angulo n talque jdnj �dnk j sea m�axima, y agregamos n al nodo con menor incremento en el �area. Serepite este proceso para el resto de los rect�angulos.� El tercer algoritmo (lineal) encuentra los dos rect�angulos, que ser�an los primeros ele-mentos de los grupos, con la m�as alta separaci�on normalizada a lo largo de todas lasdimensiones, o sea, seleccionando los dos que est�an m�as separados a lo largo de cual-quier dimensi�on o solapa menos. La distancia para la separaci�on o solapamiento esnormalizada dividi�endola por el ancho del espacio cubierto por el conjunto completo derect�angulos a lo largo de esa dimensi�on. El resto de los rect�angulos son procesados enorden arbitrario y ubicados en el nodo cuyo MBR tiene el m��nimo incremento con suagregaci�on.Guttman demostr�o emp�iricamente que no exist�ian muchas diferencias entre los 3 algoritmosde corte en el rendimiento de las b�usquedas. Sin embargo, en [BKSS90] con diferentes dis-tribuciones, solapamiento, n�umero variable de datos y diferentes combinaciones de M y m, elalgoritmo cuadr�atico tuvo un mejor rendimiento que la versi�on lineal.Eliminaci�on: Para eliminar un rect�angulo R, se localiza el nodo hoja L que contiene a R y seborra R de L. Luego se ajusta el MBR del camino desde L hasta la ra��z del �arbol mientras seremueven todos los nodos en el cual quedan rect�angulos hu�erfanos (under
ow) y agreg�andolesal conjunto U . Una vez que se llega a la ra��z, si s�olo queda un hijo, �este se convierte en ra��z.Los elementos del conjunto U son reinsertados.B�usqueda del vecino m�as pr�oximo: La b�usqueda parte del nodo ra��z, se calcula todas las en-tradas que intersectan al rect�angulo de la consulta Para cada una de las entradas halladas,6



se lee el hijo correspondiente desde el disco a la memoria principal y la consulta es realizadacomo en la ra��z .El R*-tree [BKSS90] tiene el mejor rendimiento entre las variantes del R-tree. Se basa en elconcepto de forzar la re-inserci�on, es decir, postergar la divisi�on, esto mejora el rendimiento en un30% aproximadamente. La idea es que si un nodo se desborda, los p primeros hijos son elegidos luegode ordenarlos en forma decreciente de sus distancias entre el centro de sus rect�angulos y el centrodel MBR del nodo y posteriormente eliminados y re-insertados. Los experimentos mostraron quep = 30% de M para los dos tipos de nodos produce el mejor resultado. La motivaci�on del R*-tree esdisminuir el solapamiento entre los l��mites de los rect�angulos. As��, cada rect�angulo es asociado contodos los MBR que lo intersectan. El resultado es que puede haber varios caminos para el mismorect�angulo. Esto lleva a un incremento en la altura del �arbol; sin embargo, mejora el tiempo derespuesta de las consultas.Si los datos son est�aticos y todos los objetos son conocidos a priori, se puede utilizar otra t�ecnicapara construir el R-tree. El Hilbert-Pack [KF93] se construye agrupando objetos calculando la curvade Hilbert (esto hace que el conjunto de datos en el mismo nodo est�e m�as cerca uno del otro en unorden lineal, y m�as probablemente en el espacio original; as�i el R-tree resultante tiene �areas m�aspeque~nas). Se ordenan los rect�angulos en forma ascendente de acuerdo a e te valor. Una vez que unnivel completo del �arbol ha sido construido, el algoritmo es llamado recursivamente para agregarnodos en los pr�oximos niveles superiores, terminando cuando un nivel contiene s�olo un nodo. Eneste proceso recursivo en un ciclo que recorre los N rect�angulos, se genera un nuevo nodo y se leasignan los pr�oximos C rect�angulos al mismo. Luego, se ordenan estos nodos en forma ascendentepor el tiempo de creaci�on. Este m�etodo llena cada nodo hasta su capacidad.4 Resultados ExperimentalesImplementamos la estructura K-d tree como fue de�nido en [Ben75] y para la selecci�on de la medianautilizamos el algoritmo QuickSelect [Sed92] basado en el proceso de QuickSort. El caso promedioes de O(n), pero con un peor caso O(n2). Es posible modi�carlo para garantizar que el tiempo deejecuci�on sea lineal. Estas modi�caciones son te�oricamente importantes, pero complejas y no deltodo pr�acticas. A �n de disminuir la probabilidad del peor caso elegimos el pivote utilizando lamediana-de-tres [Sed92].El R-tree lo implementamos utilizando el algoritmo de b�usqueda propuesto por Hjaltason ySamet [HS97] debido a que s�olo recorre el sub�arbol m�as prometedor, evitando de este modo recorrerm�as de un sub�arbol en profundidad, para el caso del vecino m�as pr�oximo. Adem�as, usamos tama~nosde p�agina de 1024 bytes para los experimentos.Las pruebas se realizaron sobre 9000 puntos generados aleatoriamente con una distribuci�onuniforme, utilizamos la distancia euclidiana y para la consulta del vecino m�as pr�oximo.La �gura 1 muestra la cantidad de c�alculos de distancia realizados por cada algoritmo estudiadode acuerdo a la dimensi�on de los datos de entrada.En la �gura 2 se presenta el tiempo de CPU utizado para responder a la consulta deseada seg�unla dimensi�on de cada entrada. 7



Figura 1: N�umero de c�alculos de distancia con respecto a la dimensi�on.

Figura 2: Tiempo de procesamiento por consulta con respecto a la dimensi�on.8



5 Conclusiones y Discusi�onDe acuerdo a lo observado estos problemas tienen buenas soluciones si el dato est�a en un espaciovectorial de baja dimensi�on, no as�i para grandes espacios m�etricos. La complejidad de la mayor�ia delas t�ecnicas existentes crecen exponencialmente con la dimensi�on, para d > 25 aproximadamente.Esto puede ser un problema cuando trabajamos con datos de alta dimensi�on.Sergey Brin de�ni�o el t�ermino \alta dimensi�on" como: Espacios en donde peque~nos incrementosen el rango de b�usqueda producen grandes incrementos en el n�umero de puntos dentro del rango.Las investigaciones se dirigen al caso general donde el criterio de similaridad de�ne un espaciom�etrico, en vez del caso m�as restrictivo del espacio vectorial. Se ha desarrollado un gran n�umerode algoritmos para este problema en un espacio m�etrico, que se pueden clasi�car de las dos formassiguientes:Algoritmos que realizan un particionamiento est�atico del espacio:T�ecnicas como la de BK-trees [BK73] y �arboles m�etricos [Uhl91] donde el espacio es divididojer�arquicamente. En el nodo inicial se elige uno o varios puntos de datos. Luego se calculan lasdistancias entre el(los) punto(s) seleccionado(s) y el resto. Basados en estas distancias, los puntosson separados en 2 o m�as nodos diferentes, la estructura es constru�ida recursivamente. As�i surgenotros m�etodos como GNAT (Bri95), VP-tree (Yia93), FQ-trees (BCM+ 94) y M-tree (CPZ 97).Algoritmos que realizan un particionamiento din�amico del espacio:Algoritmos como los de Vidal [Vid85] y Nene-Nayar no suponen que los datos est�an estructura-dos dentro de un espacio vectorial, y s�olo hacen uso de las propiedades de una distancia dada. Laregla de descarte es esencialmente la desigualdad triangular.Es nuestro prop�osito en un trabajo pr�oximo estudiar estos algoritmos propuestos a �n de orga-nizar las ideas conocidas e idear nuevos algoritmos a trav�es la combinaci�on de conceptos.Referencias[Ben75] J.L. Bentley. Multidimensional Binary Search Trees Used for Associative Searching. Com-munications of the ACM, 18(9) : 509-517, setiembre 1975.[BCM+94] R. Baeza-Yates, W. Cunto, U.Mamber y S. Wu. Proximity Matching Using Fixed-Queries Trees. 5th Symp. Combinatorial Pattern Matching, Springer Verlag LNCS 807, p�ag.198-212, junio 1994.[BK73] W. A. Buckhard y R. M. Keller, Some approaches to best-match �le searching. Com-munications of the ACM, vol. 16, Abril 1973.[BKSS99] N. Berckmann, H. Kriegel, R. Schneider, B. Seeger.The R*-tree: An E�cient andRobust Access Method for Points and Rectangles.[Bri95] S.Brin. Near Neighbor Search in Large Metric Spaces, Proceedings of the 21st VLDBConference, p�ag 574-584, 1995.[CPZ97] P. Ciaccia, M. Patella, P.Zezula. M-tree : An e�cient access method for similaritysearch in metric spaces. Proceedings of the 23th International Conference on VLDB, p�ag. 426-435,1997. 9
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