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Resumen

La mayoria de los métodos de busqueda en espacios métricos asumen que la topologia de la coleccidn de
objetos es razonablemente regular. Sin embargo, se sabe de la existencia de los Espacios Métricos Anidados -
Nested Metric Spaces, que son algunos espacios métricos en donde los objetos de la coleccion pueden
agruparse en clusters o subespacios. Aqui diferentes dimensiones o variables explican las diferencias entre los
objetos dentro de cada subespacio anidado dentro de un espacio métrico mas general.

En este trabajo se presenta una estructura de indice de dos niveles para procurar resolver problemas de
busquedas en espacios de esta topologia, intentando aprovechar las virtudes de un conjunto de técnicas de
indexacion ya conocidas.

La idea es que un primer nivel posea una Lista de Clusters (LC), donde se tienen identificadas y ordenadas estas
agrupaciones utilizando el Sparse Spatial Selection (SSS) y técnicas de Listas de Clusters; y en un segundo nivel
se tenga un indice por cada cluster denso, basado en seleccidon de pivotes, empleando el $5S. Ademas, se
propone adaptar los indices del segundo nivel a las busquedas que se estan realizando, aplicando la “Seleccion
Dindmica de Pivotes que se Adaptan a las Busquedas en Espacios Métricos”, con el objetivo de adaptar los
pivotes para mejorar las futuras busquedas usando la informacién brindada por las bldsquedas ya realizadas.
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1. Introduccién

Con la evolucion de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones, han surgido
almacenamientos no estructurados de informacién. No sdlo se consultan sobre nuevos tipos de
datos tales como texto libre, imagenes, audio y video, sino que ademas, en algunos casos, ya no se
puede estructurar mas la informacion en claves y registros. Estos escenarios requieren modelos mas
generales tales como las bases de datos métricas (es decir, bases de datos que incluyan objetos de
un espacio métrico), y contar con herramientas que permitan realizar busquedas eficientes sobre
estos tipos de datos.

Las Bases de Datos Relacionales son las convencionales, donde se aplica el concepto de busqueda
por igualdad, ya que cada tabla estd organizada en registros, y una consulta retorna aquellos
registros donde su clave coincide con la clave de la consulta. Por ello se habla de busqueda por
igualdad o busqueda exacta.

En los nuevos repositorios resultan poco utiles las busquedas por igualdad, ya que por ejemplo
debemos preguntarnos cuando o para qué quisiéramos saber si dos segmentos de audio son
exactamente iguales, seguramente estariamos mas interesados en saber si es la misma voz, o si estd
en el mismo ambiente, etc. Igualmente, no es de utilidad saber si dos imagenes son exactamente
iguales; probablemente intentariamos reconocer un mismo rostro, o un mismo lugar, etc. Por todo
esto surge un concepto unificador: las busquedas por similitud, donde se buscan elementos de la
base de datos que sean similares a un elemento de consulta dado. La similitud es modelizada usando
una funcidn de distancia (o métrica), provista por un experto del dominio, que satisface ciertas
propiedades, y el conjunto de objetos es llamado espacio métrico. Se sabe que la funcién distancia es
bastante costosa de calcular. Luego, en la Seccién 4, se describen diferentes técnicas que han surgido
en la actualidad para intentar reducir el nimero de evaluaciones de la funcién distancia. Estas
técnicas se basan en estructuras llamadas indices.

Existen dos grandes grupos de técnicas de indexacion: indices basados en seleccién de pivotes e
indices basados en particiones compactas (Clustering). Ambos grupos tienen como objetivo dividir el
espacio en clases de equivalencia y luego el indice se utiliza para filtrar algunas clases en tiempo de
consulta. A grandes rasgos, la primera técnica define la clase de los elementos que estan a una
distancia i de todos los representantes, y la segunda define la clase de los elementos que estd a una
distancia menor que r de algun representante. Luego, en las busquedas, los elementos de las clases
qgue no son filtradas son comparados exhaustivamente contra la consulta. La mayoria de las técnicas
fueron desarrolladas asumiendo que la topologia de la coleccién de objetos es razonablemente
regular, pero experimentaciones hechas sobre espacios donde la colecciones de objetos puede
agruparse en subespacios o clusters han demostrado que estas técnicas no son tan eficientes.

En [1] se presenta una estructura de dos niveles, el Sparse Spatial Selection for Nested Metric
Spaces (SSSNMS), para los espacios métricos anidados, que separa los subespacios en clusters
utilizando SSS, e indexa cada subespacio denso con SSS.

En esta tesina se presenta una nueva versidon de esa estructura que también posee dos niveles de
indices. Un primer nivel, donde se identifican los agrupamientos con $SS [1] y se ordenan en una
Lista de Clusters [24], y un segundo nivel, en donde, en base a una medida de densidad, se indexan
con pivotes los clusters que se consideren altamente poblados, utilizando también el SSS.

Lo innovador, ademas de la forma de construccidn del indice y del nuevo algoritmo de busqueda, es
que luego de una determinada cantidad de consultas se utiliza lo propuesto en “Seleccién Dindmica
de Pivotes que se Adaptan a las Busquedas en Espacios Métricos” [25] para adaptar los pivotes de
cada subespacio en el segundo nivel, a las busquedas que se estdn realizando.



Se tiene por objetivo, construir una estructura que identifique estos subespacios, que sea eficiente
en las busquedas, y que a la vez sea dindmica y adaptativa.

Las hipdtesis de trabajo son las siguientes:

Que al identificar los representantes de cada cluster con SSS, se logre identificar los
subespacios y a la vez se obtenga un buen cubrimiento del espacio.

Que al utilizar Listas de Clusters y darle un orden a los subespacios se pueda descartar un
mayor numero de regiones en tiempo de consulta obteniendo una estructura dindmica.

Que al utilizar Listas de Clusters en el primer nivel se obtenga una estructura lo mas
resistente posible a la dimensionalidad intrinseca del conjunto de datos.

Que al utilizar SSS para indexar los subespacios densos del segundo nivel se consiga un buen
cubrimiento de cada subespacio.

Que al utilizar Seleccion Dindmica de Pivotes que se Adaptan a las Busquedas en Espacios
Meétricos para adaptar los pivotes de cada subespacio se logre adecuar los pivotes a las
busquedas que se estan realizando y obtener mejores resultados en sucesivas consultas.



2. Organizacion de la Tesina

Este documento estd organizado en tres partes: conceptos bdsicos, la propuesta de esta tesina con la
experimentacion y sus conclusiones.

En la primera parte se comienza con una introduccidon y presentacién de los conceptos bdsicos
utilizados a lo largo de esta tesina, explicando los problemas, los objetivos y alcances. Ademas, se
hace una revisidn del estado del arte de la busqueda en espacios métricos haciendo hincapié en los
indices que son combinados en la propuesta.

En la segunda parte se presenta la propuesta de esta tesina, los pseudocddigos derivados con sus
pruebas experimentales y el analisis de dichos resultados.

Por dltimo, en la tercera parte, se presenta la conclusidn del trabajo, donde se evaltuan los resultados
experimentales teniendo en cuenta los objetivos de la propuesta. Ademas se propone el trabajo a
futuro.



3. Marco Tedrico

En este capitulo se explican algunos conceptos basicos utilizados a lo largo de la tesina junto con
teorias que respaldan la experimentacién.

Se define una base de datos métrica como una coleccidon de objetos (de cualquier tipo) con una
funcién de similitud y una manera formal de calcularla como una métrica. Las consultas por similitud
extienden la busqueda por exactitud porque el resultado obtenido es un conjunto de elementos
cercanos al objeto de busqueda. El objeto de referencia que se estd buscando puede no pertenecer a
la base de datos. Este concepto puede ser formalizado usando el modelo de espacio métrico, que
consta de un espacio (conjunto de datos) y una medida de semejanza entre los elementos de ese
espacio. No existe una definicién general de esta medida dado que estd estrechamente ligada a la
aplicacidn, al tipo de objetos y a las caracteristicas que se quieran evaluar.

3.1. Espacios Métricos

Sea X el universo de los objetos validos, U un subconjunto finito de él (JU| = n), el conjunto de
objetos donde se realizan las busquedas. La funcion:

d:X xX - R*

denota la medida de distancia entre los objetos. Recordemos que las funciones de distancia deben
cumplir las siguientes propiedades usuales:

e  Positividad: V x,y € X,d(x,y) = 0.
e Simetria:Vx,y € X,d(x,y) = d(y,x).
e Reflexividad: V x € X, d(x,x) = 0.

Estas propiedades sélo aseguran una definicién consistente de la funcidn distancia, para que d sea
una métrica debe satisfacer:

e  Desigualdad triangular: V x,y,z € X,d(x,y) < d(x,2) + d(z,y).
Luego el par (X, d) se denomina espacio métrico. [2]

La desigualdad triangular es una propiedad que es usada en los espacios métricos para ahorrar
comparaciones en consultas por proximidad o similitud.

3.2. Consultas e indices

3.2.1. Consultas

Interesan las busquedas no exactas, es decir busquedas por proximidad. Existen dos tipos de
consultas tipicas para este tipo de busquedas: las consultas por rango y las consultas por los k-
Vecinos mds cercanos.

Consultas por rango: se desea recuperar los elementos de una base de datos que se encuentran a
una distancia no mayor que un cierto radio de tolerancia de un elemento de consulta dado. Mas
precisamente una consulta por rango (q,7), recupera todos los elementos que estan a distancia
menor o igual que r de q, donde d es la funcién de distancia definida. Esto es: {x € U,d(q,x) < r}.

k-vecinos mds cercanos: se desea recuperar los k elementos que se encuentran mas cerca de una
consulta dada. Mas precisamente una consulta de k-vecinos mds cercanos k — NN(q) recupera los
k elementos mas cercanos a g en U.

Esto es recuperarun conjunto A € U talque |[A|] = kyVxeA,ye (X —A),d(q,x) < d(q,y).



En la Figura 1, se muestran un ejemplo de una consulta por rango y un ejemplo de una consulta por
k-vecinos.
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Figura 1: Un ejemplo de una consulta por rango (izquierda) y por k-vecinos mas cercanos (derecha) sobre un conjunto de puntos en R2. "

Una manera trivial de responder ambos tipos de consulta es realizando una bldsqueda exhaustiva en
la base de datos, es decir, comparando todos los elementos de la base de datos contra el elemento
consultado y retornando aquellos elementos que se encuentren suficientemente cerca de éste, pero
por lo general esto resulta demasiado costoso para aplicaciones reales.

3.2.2. indices

Tratando de minimizar el costo de estas consultas se han desarrollado importantes avances para la
busqueda en espacios métricos generales alrededor de la idea de construir un indice.

Un indice es una estructura de datos que permite reducir el nimero de evaluaciones de distancia en
tiempo de consulta. Todos los algoritmos de indexacién para la bisqueda por proximidad consisten
en construir clases de equivalencia, descartar algunas clases y buscar exhaustivamente en el resto.
Todas estas estructuras trabajan sobre la base de descartar elementos usando la desigualdad
triangular.

Generalmente, un algoritmo que resuelve consultas por proximidad tiene dos fases: la de
preprocesamiento y la de consulta.

Inicialmente tenemos la base de datos, ésta se proyecta en un nuevo espacio que permite crear un
indice (fase de pre-procesamiento). El indice se crea una vez y se almacena, por lo tanto, el costo de
su construccidn no se considera al momento de resolver consultas.

En la fase de consulta se recorre el indice (comparaciones internas) para conocer la lista de
candidatos, cuyos elementos deberan ser comparados directamente contra la consulta
(comparaciones externas), los elementos que no sean candidatos pueden ser descartados de manera
segura. En la lista de candidatos también existen elementos que no son relevantes para la consulta,
pero que no pudieron ser distinguidos por el indice.

El caso ideal es que todos los elementos en la lista de candidatos sean relevantes para la consulta.

! Figura extraida de: Nora Reyes. indices Dindmicos para Espacios Métricos de Alta Dimensionalidad. Tesis para
optar al Grado de Magister en Ciencias de la Computacidn. San Luis, Argentina.
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Todas las estructuras de indice dividen los datos en subconjuntos, cada uno de ellos representa una
clase de equivalencia, por ejemplo, un subconjunto de objetos relacionados de acuerdo a la relacién
de equivalencia elegida.

Realizando una busqueda por semejanza, el algoritmo de bulsqueda filtra algunas clases. Aquellas
clases que no son eliminadas por el indice deben ser comparadas con el objeto consulta, ya que
forman parte de la coleccién de objetos relevantes.

El costo asociado para recorrer el indice de forma transversal es la complejidad interna de la
busqueda, y el costo de comparar los elementos de las clases de equivalencia no filtradas contra el
objeto consulta es la complejidad externa de la busqueda.

En la Figura 2, se muestran un ejemplo de un indice construido sobre una Base de Datos y un ejemplo
de una consulta g que usaria de este indice.

— — Consulta
Indexacion

Datos

/
/
. Query q
7

Fecorrido del indic

Indice N

i

| -
—
Clase: de Equivalencia Busqueda en las clazes did

Figura 2: Un ejemplo de indexacion y consulta.”

El costo de calcular las funciones distancia es muy elevado. El tiempo T necesario para calcular una
consulta de similitud es:

T = numero de evaluaciones de distancia * complejidad de d() + tiempo extra de CPU
+ tiempo de E/S

Donde el factor preponderante es la complejidad de evaluacion de la funcion distancia d.

Los dos tipos principales de indexacion son: indexacion basada en pivotes e indexacion basada en
particiones compactas.

2 Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.
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3.2.3. indices Basados en Pivotes

La idea de los indices basados en pivotes es usar un conjunto de k elementos llamados “pivotes”
p1...Px € U y almacenar para cada elemento del conjunto de datos su distancia a los k pivotes
(d(x,p1) .--d(x,py)). Dada una consulta g con rango de busqueda r, sus distancias a los k pivotes
son calculadas (d(q, p1) -.-d(q, py))- Si para algun pivote p; se tiene que |d(q,p;) — d(x,p;)| > T,
por la desigualdad triangular se sabe que d(g,x) > 7y estos elementos pueden ser descartados sin
ser confrontados contra la consulta. Todos los demas elementos que no puedan ser descartados
usando esta regla deben ser directamente comparados contra la consulta.

Generalmente se obtiene una ganancia de tiempo al ahorrar un significativo nimero de evaluaciones
de la funcién distancia d. Sin embargo, existe un costo de tiempo de preprocesamiento y un costo de
almacenamiento de las distancias preprocesadas. Asi se obtiene una tabla de distancias de k *xn
elementos, donde es muy facil agregar o quitar un elemento del conjunto de datos, simplemente se
agrega (con k evaluaciones de la funcion distancia) o se quita (con ninguna evaluacion de la funcion
distancia) una columna de esta tabla. Reemplazar un pivote es un poco mas complicado, tiene un
costo de n evaluaciones de la funcion distancia y hay que evitar perder la calidad de los indices.

En la Figura 3 se muestra un ejemplo del uso de esta técnica, donde p es un pivote. El anillo formado
por los circulos centrados en p, a distancias d(p,q) + ryd(p,q) — r, contiene a los elementos
que no podrian ser descartados por p, estos son: Uy, Uz, Uy, Us, Ug, U7. El resto de la base de datos si
es descartada, por ejemplo, en el caso de u;, se cumple que |d(p,q) — d(p,uy)| > r, lo mismo
sucede con el resto.

Q. N
i \ L
| o) o v

. b :
! ipup /W '

' PIVOTE !
[ d ip.Q) /‘f'

| p Q___}
A X \ i AG CONSULTA

Figura 3: Algoritmo basado en pivotes para una consulta de rango (g, r).?

3.2.4. indices Basados en Particiones Compactas

La segunda técnica consiste en dividir el espacio en zonas tan compactas como sea posible,
usualmente en forma recursiva, almacenando un punto (“centro”) representativo para cada zona
junto con informacion que nos permita descartar esta zona de forma rapida. Existen dos criterios
para delimitar la zona.

El primero es Voronoi region, donde se elige un conjunto de centros y cada zona se delimita por
hiperplanos, donde los “puntos” se reparten en funcién de cudl es el centro mas cercano.

3 Figura extraida de: M. Salvetti. Seleccién dinamica de pivotes que se adaptan a las busquedas en Espacios
Métricos. Universidad Nacional de Rosario, Facultad de Ciencias Exactas, Ingenieria y Agrimensura, Rosario,
Republica Argentina.
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Las regiones estan acotadas por hiperplanos y las zonas son analogas a las regiones de Voronoi en los
espacios vectoriales. Sea {c; ...¢,, } el conjunto de centros, al momento de la consulta evaluamos
(d(q,c1) -.-d(q, cy)), elegimos el centro ¢ mas cercano a q y descartamos cada zona cuyo centro ¢;
satisface d(q,c;) > d(q,c) + 2r, es decir cuando su regién de Voronoi no pueda intersecar la bola
de consulta.

El segundo criterio es covering radius, donde notamos como cr(c;) a la maxima distancia entre el
centro del cluster ¢; y un elemento de su zona. Si d(q,c;) —r > cr(c;) entonces no hay necesidad
de considerar la zona i [3].

En la Figura 4 se muestra un ejemplo del uso de esta técnica. El radio de cobertura del centro p estd
representado por 7, . En la figura toda la zona del centro p puede ser descartada puesto que todos
los elementos en ella cumplen con d(q,p) — 1. < d(q,uw)yd(q,p) —1. =>T.

u 4
1 I ¢

Us
p. ,A -

d(p.qp) i

q —
116 (7:1
w,

™)

u-;
Figura 4: Algoritmo de clustering (particiones compactas), consulta de rango (q, r).*
Existen estructuras de datos que combinan ambas ideas dividiendo el espacio en zonas compactas y

al mismo tiempo almacenan las distancias a algunos pivotes.

3.3. Espacios Vectoriales

En algunas aplicaciones los espacios métricos resultan ser de un tipo particular llamado espacio
vectorial, donde los elementos consisten de D coordenadas de valores reales. Existen muchos
trabajos que aprovechan las propiedades geométricas de los espacios vectoriales, pero normalmente
éstos no se pueden extender a los espacios métricos generales donde vimos que la Unica informacién
disponible es la distancia entre objetos que en general es bastante costosa de calcular.

Si los elementos del espacio métrico (X,d) son 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 numeros reales (xq,x5,...,Xp) y cada x;, con
1 <i <D, es llamada “coordenada” del objeto (se les llama espacios vectoriales o espacios D-
dimensionales). Existen distintas funciones de distancia que se pueden usar en un espacio vectorial,
pero las mds usadas son las de la familia Lg o familia de Distancias de Minkowski, que se define
como:

4 Figura extraida de: M. Salvetti. Seleccién dinamica de pivotes que se adaptan a las busquedas en Espacios
Métricos. Universidad Nacional de Rosario, Facultad de Ciencias Exactas, Ingenieria y Agrimensura, Rosario,
Republica Argentina.
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Dentro de la familia de distancias se encuentra la distancia L{ conocida como Distancia de
Manhattan, la L, que es mas conocida como Distancia Euclidea, y se corresponde a nuestra nocidn
habitual de distancia, y la distancia L., conocida también como Distancia de Chebychev.

La distancia L se define como:

D
Ly (Gareees X0), Gt 9)) = Y 30 = il
i=1

La distancia L, se define como:

L2 ((Xl,...,XD), (yl""'yD)) =

D
Z |x; — }’i|2
i=1

La distancia L, se define como:

max

Loo ((X1,--+,%p), V1,--,¥D)) = 1<i <plxi — Vil

En los espacios vectoriales se puede utilizar la informacién de coordenadas y geometria para facilitar
los algoritmos de busqueda. Esta informacién no estd disponible en los espacios métricos generales.

Las estructuras de busqueda para espacios vectoriales mds populares son Kd-trees, los R-trees, los
Quad-trees y los X-trees que son mas recientes. Todas estas técnicas usan ampliamente la
informacidn de coordenadas para agrupar y clasificar puntos en el espacio. Desafortunadamente
estas técnicas son muy sensibles a la dimensidn del espacio.

Los espacios vectoriales pueden tener grandes diferencias entre su dimension representacional (D) y
su dimension intrinseca (es decir, el nimero real de dimensiones en las cuales se puede embeber los
puntos manteniendo la distancia entre ellos).

Para modelar datos multimedia como un espacio vectorial, se debe utilizar una funciéon de
transformacion, que es sumamente dependiente del tipo de datos de multimedia. Esta funcidn
extrae rasgos importantes de los objetos multimedia y traza un mapa de estos rasgos en el espacio
dimensional de vectores de D-dimensiones (también denominados en la literatura como
descriptores). Entonces, la consulta original por similitud se reduce a buscar los puntos cercanos a
ese vector de D-dimensiones.

Aqui se refiere a "vector de propiedades" - Feature Vector, notado FV, como cualquier método de
transformacion de propiedades bien definidas.

Por lo general, la dimensionalidad del FV es un pardmetro de la funcién de transformacion: usando
los valores mas altos de D uno puede obtener una mejor representacion (mas fina) del objeto
multimedia. Sin embargo, en usos practicos hay, por lo general, un punto de saturacién, donde si
agregamos mas dimensiones sélo afiadimos ruido a la descripcién. También se destaca que, para la
mayoria de las aplicaciones, la transformacion es irreversible, es decir, no se puede reconstruir el
objeto multimedia original a partir de esta descripcién con el FV.
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3.4. Maldicion de la Dimensionalidad

Las técnicas mas tradicionales de indexacion (como los Kd-trees) poseen una dependencia
exponencial sobre la dimensidon del espacio; asi los espacios de alta dimensién son un problema para
la eficiencia de las busquedas en espacios métricos, ya que existen y se encuentran en muchas
aplicaciones reales.

Para espacios de dimensién finita baja (no mayor que 20) existen técnicas que funcionan
correctamente, llamaremos a estos espacios de dimension finita D como espacios vectoriales D-
dimensionales.

Los espacios D-dimensionales mas altos tienen una distribucion de probabilidad de distancias entre
elementos cuyo histograma es mas concentrado y con una media grande. Esto hace que cualquier
algoritmo de busqueda por similitud sea dificultoso. En el caso extremo tenemos un espacio donde
d(x,x) = 0yVx # y,d(x,y) = 1, donde se debe comparar exhaustivamente la consulta contra
cada elemento en el conjunto.

En la Figura 5, se muestran un ejemplo de un histograma de distancias para un espacio métrico de
dimensién baja y un ejemplo de un histograma de distancias para un espacio métrico de dimensién
alta.

Se extiende esta idea diciendo que un espacio métrico es mas “dificil” (dimensidn intrinseca mas
alta) que otro cuando su histograma de distancia es mas concentrado.

Informalmente se dice que para espacios métricos dificiles (de dimension intrinseca alta) los
elementos se concentran mas sobre la media, entonces aqui la distancia entre éstos es mas cercana a
cero, por lo que es mas dificil descartar puntos en alguna consulta.

dipx) dip)

dip.g)
(g dip.gh

Figura 5: Un ejemplo de un histograma de distancias para un espacio métrico de dimensién baja (izquierda) y uno de dimension alta
(derecha).’

Formalmente la dimensionalidad intrinseca de un espacio métrico se define como:

12

202
Donde u y o son la media y la varianza del histograma de distancias, la dimensionalidad intrinseca
crece con la media y se reduce con la varianza [27].

p:

> Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.
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Es importante remarcar que este fendmeno es independiente de la naturaleza del espacio métrico
(en particular si es vectorial o no) y da una manera de determinar cuan dificil es buscar sobre un
espacio métrico arbitrario.

3.5. Funcion Distancia

El problema central en las base de datos métricas es que generalmente la funcién distancia es muy
costosa y compleja de calcular. Entonces, estas funciones son brindadas por expertos del dominio de
aplicacion y su funcionamiento interno es totalmente desconocido para el sistema de base de datos.
Por esta razén una implementacién razonable trataria de realizar la menor cantidad de evaluaciones
de esta funcién, utilizando indices como veremos mas adelante.

Ejemplos de funciones distancias en algunos dominios de aplicacién:

Trivial: d(x,y) = 0six = y, 1enotro caso. Esta funcion lleva al caso de las bases de
datos relacionales en donde los atributos son comparados por igualdad.

Imdgenes: para el caso de las imagenes se pueden definir varias funciones distancias, como la
comparaciéon de su vector TVS (Transformated Vector of Symmetry), comparacion de
histogramas de colores, descomposicidon espectral por la transformada de Fourier. Todas
estas funciones implican mucho célculo numérico.

Reconocimiento de voz: aqui se pueden utilizar funciones basadas en el analisis espectral del

espectro de voz, andlisis de frecuencias promedio, etc. Cmo en el caso anterior todas
necesitan mucho célculo.

Similitud textual: En este dmbito hay infinidades de funciones distancias. Entre ellas se

encuentran:

Mapeo a un vector de similitud: en el cual el texto es representado por un vector
donde cada componente representa la cantidad de veces que aparece una palabra en
el texto.

Distancia de edicion: Esta distancia se define como la cantidad de inserciones,
eliminaciones y modificaciones que tengo que hacer de una palabra para llegar a
otra.

En todos los casos, se tiene que probar que la funcién distancia propuesta cumple con las
condiciones necesarias para definir un espacio métrico. Si no cumplen algunas de las condiciones, la
funcién puede ser modificada para conseguir un espacio métrico.
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4. Trabajos Relacionados en Seleccion de Pivotes y Particiones Compactas

Existen dos grandes grupos de técnicas de indexacion, indices basados en seleccién de pivotes e
indices basados en particiones compactas (Clustering), en ambos grupos se construye un indice y se
tienen como objetivo dividir el espacio en clases de equivalencia para minimizar el tiempo de
consulta, para esto, en las busquedas se utiliza el indice para ir filtrando algunas clases.

En esta seccidn se mencionan algunas estructuras de ambos grupos que se han propuesto en esta
area, con el objetivo de dar un marco tedrico-histérico para introducir la nueva estructura que se
define en esta tesina.

Se hace hincapié en las estructuras que sirven como base para lo que aqui se propone, estas son,
Sparse Spatial Selection (SSS), SSS Mejorado con Adaptacion Dindmica de Pivotes, Listas de Clusters
(LC) y Sparse Spatial Selection for Nested Metric Spaces (SSSNMS).

4.1. indices Basados en Seleccidon de Pivotes

La mayoria de los métodos de busqueda basados en pivotes seleccionan los pivotes de forma
aleatoria.

Ademas, no se conoce ninguna forma de determinar el nimero dptimo de pivotes, un pardmetro que
depende de la coleccién concreta con la que estamos trabajando.

Burkhard-Keller Tree (BKT)

Esta fue probablemente la primera solucién a la busqueda en espacios métricos, fue presentada en
[18]. Esta estructura es adecuada para funciones de distancia que entregan valores discretos.

La estructura se define recursivamente de la siguiente manera:

e Un elemento arbitrario p € U es escogido como raiz del arbol.

e  Para cada distancia i > 0, se define U; = {ueU,d(u,p) = i}, como el conjunto de todos los elementos a
distancia i de la raiz p.

e Luego para cada subconjunto no vacio U; se construye un hijo de p que se etiqueta como i.

e  Recursivamente se construye el BKT para U;.

e  Este proceso se puede repetir hasta que quede un solo elemento a procesar, o hasta que no queden mas de b
elementos (y se almacena un “bucket” (arreglo) de tamafio b).

e Todos los elementos seleccionados como raiz de los subarboles son llamados pivotes.

. R 3 Ny .“ ;l_\—\
B o ' W
! O eTagta, L \
/ o ey ‘e ol'. \ :
1 v O § 0] ! o : e K
' "\ oy [ ¥ [ " H - -
W PO ] wswTalals wlul0 wuSeldul w2 ud u$
s R ; )
' “\\ T .
. 5 :
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Figura 6: En la izquierda tenemos la division del espacio obtenido cuando tomamos u;; como pivote. A la derecha vemos el
primer nivel de BKT con u;; como raiz. También vemos una consulta q y las ramas que debe atravesar.°

® Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.
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Cdémo se realiza una consulta:

e Ante una consulta g y una distancia r se comienza en la raiz del arbol y se recorren todos los hijos i tales que
d(p,q)-r < i < d(p,q) + r,yse procede recursivamente.

e Sisellegaa una hoja, se comparan secuencialmente todos sus elementos.

e Cada vez que se realiza una comparacién ya sea contra una hoja o contra un pivote donde d(q,u) < r, se
reporta el elemento u.

La desigualdad triangular asegura que no se pierde ningln valor de la respuesta. Todos los
subarboles no recorridos contienen elementos u que estan a distancia d(p,u) = i de algin nodo p.
Donde |d(p,q) — i| > r. Por la desigualdad triangular, d(p,q) < d(p,u) + d(u,q), y luego la
distanciad(u,q) = d(p,q) - d(p,u) > r.

En la Figura 6, se muestran un ejemplo de un BKT, donde se aprecia la divisién del espacio cuando se
toma a uy; como raiz, una consulta g sobre este espacio y el primer nivel de arbol BKT obtenido a
partir de la division de espacio antes mencionado.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).
e  Tiempo de construccién: O(n log n).
e Tiempo demandado para una consulta: (n%).

Fixed-Queries Tree (FQT)

Es un desarrollo posterior sobre los BKTs presentado en [4]. Bdsicamente es un BKT donde todos los
pivotes almacenados en los nodos del mismo nivel son los mismos (y por supuesto no
necesariamente deben pertenecer al mismo subarbol).

Ahora los elementos son solamente almacenados en las hojas.

La ventaja de esta construccidon es que algunas comparaciones entre la consulta y los nodos son
guardadas a lo largo del backtracking que ocurre en el arbol. Si se visitan muchos nodos del mismo
nivel, no es necesario realizar mds de una comparacidon porque todos los pivotes en este nivel son
iguales. Esto es al costo de arboles un tanto mas altos.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: Entre O(n)y O(n log n).
e  Tiempo de construccién: O(n log n).
e  Tiempo demandado para una consulta: (n%), donde 0 < a < 1.

Fixed-Height FQT (FHQT)

Esta es una variante a los FQTs propuesta en [4; 20], donde todas las hojas se encuentran a una
misma profundidad h, sin importar el tamafio del bucket.

Esto hace que algunas hojas estén mds profundas de lo necesario.
Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: Entre O(n) y O(n.h).

e  Tiempo de construccién: O(n. h).

e Tiempo demandado para una consulta: O(log n) (*).

e Tiempo extra de CPU: O(n%) (numeros de nodos recorridos).

(*)Sih = logn.
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Fixed Queries Array (FQA)

Esta estructura fue presentada en [21]. No es propiamente un darbol, y no es mas que una
representacién compacta de un FHQT. Para dar una idea aproximada de su representacién se puede
pensar que un FHQT de altura fija h es construido sobre un conjunto de elementos.

Si se recorren todas las hojas del arbol de izquierda a derecha y se ponen los elementos en un arreglo
se obtiene un FQA. Para cada elemento del arreglo se computan h nimeros que representan las
ramas que se tomardan del arbol para alcanzar el elemento desde la raiz (i.e. la distancia a los h

pivotes).

Cada uno de esos h numeros es codificado en b bits y son concatenados en un numero de alta
precision. Asi se obtiene un hb-bits nimero que representa al FQA.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: Entre O(n) y O(n h b)
e Tiempo de construcciéon: O(n h).

e Tiempo demandado para una consulta: O(log n) (*).
e  Tiempo extra de CPU: O(n“ log n) (nimeros de nodos recorridos).

(*)Sih = logn.

En la Figura 7, se muestran un ejemplo de un BKT, de un FQT, de un FQA y de un FQHT obtenidos
aplicando las técnicas mencionadas sobre un mismo conjunto de datos.
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Figura 7: Un ejemplo de BKT, FQT, FHQT y FQA.

VPT (Vantage-Point Trees)

Como antecedente, la primera estructura para funciones de distancia continuas fue presentada en

[5], el Metric Tree. Luego el Vantage-Point Trees sigue la misma idea, éste fue presentado en [6; 7].

Esta ultima estructura (arbol balanceado) se construye de manera recursiva de la siguiente manera:

e Se elige un elemento p cualquiera como raiz y se toma la media M del conjunto de todas las distancias, donde

M = media{d(p,u) /ueU}.

” Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,

USA.
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e  Luego los elementos u € U tales que d(p,u) < M son insertados en el subdrbol izquierdo. Mientras que los
elementos que satisfacen d(p,u) > M son insertados en el subdrbol derecho.

Para resolver una consulta en este arbol:

e Semided = d(q,p).

e Sid-r < M se entra en el subarbol izquierdo, y sid + r > M se ingresa en el subarbol derecho (Se puede
entrar en ambos subarboles).

En la Figura 8, se muestra un ejemplo de un VPT y se traza el radio M = 3.1 utilizado para la raiz.
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Figura 8: Un ejemplo del VPT con raiz u;4. Trazamos el radio M usado para la raiz.?

En arboles para distancia discreta, la distancia exacta entre un elemento en una hoja y cualquier

pivote en el camino o la raiz puede ser inferida. Sin embargo, aqui sélo se conoce si la distancia es
mayor o menor a M.

Salvo para el caso discreto es posible que se llegue a un elemento en una hoja que no necesitemos
comparar, ya que nuestro arbol no tiene la suficiente informacién para descubrir esto.

En [6] se propuso almacenar estas distancias perdidas para podar mas elementos antes de

chequearlos. También se propuso que la mejor manera de elegir los pivotes, es tomando los mas
alejados del conjunto.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: O(n). (Es el peor caso ya que esta balanceado)
e  Tiempo de construccidon: O(n log n). (Es el peor caso ya que esta balanceado)
e Tiempo demandado para una consulta: O(log n) (*).

(*) Sélo es vélido con un pequefio radio de consulta, demasiado pequefio para ser considerado interesante.

MVPT (Multi-Vantage-Point Tree)

Esta estructura fue presentada en [8; 9]. Se propone que los VPT puedan ser extendidos a arboles m-
arios usando m — 1 unidades de percentiles en vez de la media, donde los percentiles son una
medida de posicién que no refleja la tendencia central. Son los noventa y nueve valores de la

distribucidn que la dividen en cien partes, de forma que dentro de cada una estan incluidos el 1% de
los valores.

Propusieron usar mas de un elemento por nodo.

® Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching

in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.

20



Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).
e  Tiempo de construccién: O(n log n).
e Tiempo demandado para una consulta: O(log n).

VPF (short-hand for Excluded Middle Vantage Point Forest)

Esta es otra generalizacién del VPT. Fue presentada en [10]. El algoritmo fue disefiado para
busquedas NN (q) con un radio maximo r*, pero en realidad se puede adaptar perfectamente a las
busquedas por rango.

El método consiste en excluir en cada nivel a los elementos a distancias intermedias de su pivote (i.e.
la parte “mas popular” del conjunto).

Si 1y y 1;, representan al elemento mads cercano y mas lejano respectivamente de su pivote p, los
elementosu € U talesque d(p, 1) + 6 < d(p,u) < d(p, 1) — 6 son excluidos del arbol.

Un segundo arbol es construido con la parte media excluida del arbol. Asi continuamos hasta obtener
una forestacién.

Con esta idea se elimina el backtracking cuando se busca con un radio r* < (1, - 19 — 26) /2,
pero se debe buscar en todos los arboles de la forestacion.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).
e  Tiempo de construccién: 0(n?7? ).
e  Tiempo demandado para una consulta: 0(n'=” log n). (*)

Donde 0 < p < 1depende der*.
(*) r* debe ser demasiado pequefio.

AESA (Approximating Eliminating Search Algorithm)

El AESA se presentd en [16], éste es un algoritmo cercano a varias ideas ya presentadas pero
sorprendentemente su performance es mejor en un orden de magnitud.
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Figura 9: Un ejemplo de una primera iteracion del AESA. Los puntos entre ambos anillos centrados en u; califican para la siguiente
. s 9
iteracion.

° Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.
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Su estructura es simplemente una matriz con n(n — 1)/2 distancias precomputadas entre los
elementos de U.

En una bisqueda se selecciona aleatoriamente un elemento peU y se mide r, = d(p,q),
eliminando todos los elementos u € U que no satisfaganr, —r < d(u,p) < 1, +r . Como todas las
distancias d(u, p) ya estan computadas sélo se debe calcular d(p, q).

Este proceso de tomar un pivote aleatorio entre los elementos (no eliminados todavia) de U vy
eliminar mds elementos de U se repite hasta que quedan “bastante pocos” elementos en el
conjunto. Estos son comparados contra la consulta g directamente.

En la Figura 9 se muestra un ejemplo de la primera iteracién de un AESA, donde los puntos entre
ambos anillos centrados en 144 califican para la siguiente iteracion.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n?).
e  Tiempo de construccion: 0(n?).
e Tiempo demandado para una consulta: O(1).

El problema de este algoritmo es que requiere un orden cuadratico de espacio y de tiempo de
preprocesamiento, lo cual es inaceptable para grandes base de datos.

T-Spanners

En teoria de grafos se tiene el concepto de t-spanner, que consiste en un subgrafo G’ de un grafo G
tal que aproxima las distancias en G con un factor de precisién t.

Se considera un t-spanner G' (V, E) como la representacién de la base de datos métrica. En G’ el
conjunto de vértices V corresponde a los objetos del espacio métrico y el conjunto de aristas E
corresponde a una seleccién reducida de las distancias entre pares de objetos.

Se proponen varios algoritmos de construccion y de reconstruccion de t-spanners, donde se insertan
y se borran objetos. Para mejorar las busquedas por similitud la recuperacién de objetos se realiza
teniendo en cuenta la existencia de clusters [23].

SSS- Sparse Spatial Selection

En [1] se presenta un método basado en pivotes, donde se busca obtener una buena seleccién de
pivotes sin especificar el nUmero de pivotes a priori y lograr una vision de la complejidad del espacio
métrico.

Se utiliza la definicion de espacio métrico (X, d) usual, junto a las funciones de distancia y tipos de
consulta conocidos.

El método presenta como caracteristicas mas importantes:

e Adaptacion a la dimensionalidad del espacio.

e Dinamismo, ya que la coleccidn puede crecer luego.
e Trabajar con distancias continuas y discretas.

e Posee buen desempefio en memoria secundaria.

e Puede ser facilmente paralelizable.

La contribucién principal es su estrategia para elegir pivotes. Esta generard un nimero de pivotes
que depende de la dimensionalidad intrinseca del espacio.
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Sea (X,d) un espacio métrico, U S X, y M la maxima distancia entre dos pares de objetos
M = max {d(x,y) /x,y € U}.

Eleccidn de los pivotes

Inicialmente el conjunto de pivotes contiene solamente el primer objeto de la coleccidn.

Luego para cada elemento u; € U, u; es elegido como un nuevo pivote si la distancia a cada pivote
en el conjunto actual de pivotes es igual o mayor que M * «, donde « es un pardmetro constante
que toma un valor alrededor de 0,4.

El nimero de pivotes crece a medida que crece la dimensionalidad intrinseca del espacio, por lo que
el §SS puede ser considerado como un método alternativo para medir la dimensionalidad del
espacio. Por otro lado, también se puede afirmar que el nimero de pivotes no depende de la
cantidad de elementos de la base de datos.

Consulta

Dada una consulta (g,7), se calcula la distancia de cada pivote a q y algunos elementos de la
coleccién pueden ser directamente descartados usando la desigualdad triangular y las distancias
precomputadas durante la construccién del indice.

Sea u un objeto de la coleccién podemos descartarlo si |d(p;, u) — d(p;,q)| > r para algun pivote
p;, ya que por la desigualdad triangular si esta condicidn es verdadera, la distancia de u a g es mayor

quer, d(u,q) > r.

Los objetos que no pueden ser descartados por esta condicion formaran la Lista de Candidatos, y
deberan ser comparados contra la consulta g.

SSS Mejorado con Seleccion Dindmica de Pivotes que se Adaptan a las Busquedas en Espacios

Meétricos

Basandose en el método de indexacidon SSS, en [25] se presenta una estructura de indexacién y
busqueda por similitud que periédicamente intenta adaptar los pivotes del indice a las busquedas
que se estan realizando. El objetivo de esta idea es poder mejorar la cantidad de discriminaciones
hechas por los pivotes.

La construccién inicial del indice es realizada mediante el $SS, y la “actualizacién” se realizara durante
las busquedas aplicando dos politicas de seleccion, una para eliminar del indice los pivotes que
menos discriminen, es decir aquéllos que menos elementos descarten durante las consultas; y otra
para la seleccién de elementos candidatos a pivotes, que son aquellos elementos que formen parte
de la lista de candidatos una mayor cantidad de veces.

Mediante la aplicacién de estas dos politicas se consigue lograr el objetivo de adaptar
dindmicamente el indice a las busquedas realizadas.

4.2. indices Basados en Particiones Compactas

Estos algoritmos particionan el espacio métrico en varias regiones o clusters, cada uno de ellos
representado por un centro de cluster. Asi, el indice guarda informacion para que al momento de
procesar una consulta puedan descartarse los clusters completos comparando la consulta con los
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centros de cada cluster. En aquellos que no puedan descartarse, la consulta se compara con todos los
objetos que pertenecen al cluster, y que forman la lista de candidatos.

BST (Bisector Trees)

El BST fue presentado en [11], es un arbol binario que se construye recursivamente como sigue:

e Encadanodo dos “centros” c; y ¢, son seleccionados.

e Los elementos mas cercanos a ¢; que a ¢, van en el subérbol izquierdo y aquéllos que son mds cercanos a ¢, van
en el subarbol derecho.

e  Para cada uno de los dos centros su radio de cobertura es almacenado (i.e. La maxima distancia del elemento a
cualquier otro elemento en el subarbol).

En la consulta se inspecciona aquel subarbol que satisface que d(q, ¢;) - r no es mas grande que el
radio de cobertura de c;. Por lo que se puede descartar una rama si la “bola de consulta” (la
hiperesfera de radio r centrada en la consulta) no interseca a la bola que contiene a todos los
elementos de la rama.

Mas tarde, en [12] se propuso al Monotonous BST, donde uno de los dos elementos de cada nodo
era el centro del padre. Esto hizo que el radio de cobertura decreciera en la parte inferior del arbol.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: O(n).
e  Tiempo de construccion: O(n log n).

GHT (Generalized-Hyperplane Tree)

Esta estructura se propuso en [5] y su construccion es parecida a la del BST.

El algoritmo de busqueda usa al hiperplano entre ¢, y ¢, como criterio de poda, en vez del radio de
cobertura.

En la busqueda se ingresa al subdrbol izquierdo si d(q,c;) — r < d(q,c;) + r o al subdrbol
derechosid(q,c;) — r < d(q,c1) + r.Es posible entrar en ambos subdrboles.

/\

udubul2 uldudus uduZullulfuldul ull

Figura 10: Un ejemplo del primer nivel de un BST o de un GHT y una consulta q.10

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).
e Tiempo de construccién: O(n log n).

1% Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,
USA.
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En la Figura 10, se muestra un ejemplo del primer nivel de un BST o de un GHT y una consulta g.
En [5] se sostiene que los GHTs pueden trabajar mejor que los VPTs en espacios de altas
dimensiones.

GNAT (Geometric Nearneighbor Access Tree)

El GHT fue extendido a un arbol m-ario en [8] manteniendo la misma idea esencial:

e Para el primer nivel se seleccionan m centros cy,.., ¢, y se define U; = {ue U,d(c;,u) < d(¢g,u),Vj # i}.En

U; estén los elementos mds cercanos a ¢; que a otro ¢;.

e  Desde la raiz se construyen m hijos numerados de i = 1..m recursivamente como un GNAT para cada U;.

El algoritmo de busqueda es un poco diferente:

Cuando se indexa, el GNAT guarda en cada nodo una tabla de tamafio 0(m?) range;;
maxy,ey; (i, u)], que almacena las distancias minimas y méximas de cada centro a cada clase.
En una bdsqueda la consulta q es comparada contra algun centro c; y luego se descarta cualquier otro centro ¢ tal

¢ = [minyey; (¢, w),

que d(q,c;) */— rnointerseca a range;;.

Todos los subarboles U; pueden ser descartados usando la desigualdad triangular.

El proceso se repite con centros aleatorios hasta que ninguno pueda ser descartado.
Luego la busqueda entra recursivamente en cada subarbol no descartado.

En el proceso cualquier centro lo suficientemente cercano a g es reportado.

En la Figura 11, se muestra un ejemplo del primer nivel de un GNAT conm = 4.
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Figura 11: Un ejemplo del primer nivel de un GNAT conm = 4.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n m?).
e  Tiempo de construccién: O(n m log,n).

VT (Voronoi Tree)

Se propuso en [13] como una mejora sobre los BSTs donde los arboles tienen 2 o 3 elementos (e
hijos) por nodo.
Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).

! Figura extraida de: Edgar Chavez, Gonzalo Navarro, Ricardo Baeza-Yates, and José Luis Marroquin. Searching
in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR). Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY,

USA.
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e Tiempo de construccién: O(n log n).

MT (M-tree)

Esta estructura de datos fue presentada en [14] apuntando a proveer capacidades dindmicas y una
buena performance de 1/0O en adicidn de unas pocas computaciones de distancia.

La estructura tiene algunas semejanzas al GNAT, ya que es un arbol donde se eligen un conjunto de
representantes en cada nodo y los elementos mas cercanos a cada representante son organizados en
un subarbol cuya raiz es este representante.

El algoritmo de busqueda es mas cercano al del BST. Cada representante almacena su radio de
cobertura. En una consulta, ésta es comparada contra todos los representantes del nodo y el
algoritmo de busqueda entra recursivamente en todos aquellos subdrboles que no puedan ser
descartados usando el criterio del radio de cobertura.

La principal diferencia de los MT es la manera en que manejan las inserciones. Un elemento es
insertado en “el mejor” subdrbol, donde el mejor subarbol es aquel en el que su radio de cobertura
se expanda menos, en caso de empate se escoge el de represente mads cercano.

Si el elemento es agregado a una hoja, y se produce un overflow (obteniendo un tamafio m + 1), se
divide el nodo en 2 y uno es promovido hacia arriba.

El MT es una estructura de datos mas balanceada que la familia de los VP.

Hay muchos criterios para seleccionar los representantes y para dividir los nodos, los mejores
resultados se obtienen tratando de dividir minimizando el radio de cobertura maximo obtenido.

Se mostré experimentalmente que los MT son resistentes a la dimensionalidad del espacio.
Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(n).
e Tiempo de construccién: O(n (m..m?)log,n).

SAT (Spatial Approximation Tree)

El SAT fue desarrollado en [15]. Este algoritmo no usa centros para dividir el conjunto de objetos
candidatos, confia mas bien en una aproximacion “espacial”.

Un elemento p es seleccionado como raiz del arbol, y es conectado a un conjunto de “vecinos ” N,
definido como un subconjunto de elementos u € U tal que u es mds cercano a p que a otro elemento
en N. Los demas elementos (que no estdn en N U {P}) son asignados a su elemento mas cercano en
N. Cada elemento en N es recursivamente la raiz de un nuevo subarbol que contiene los elementos
asignados a él.

Esto permite buscar elementos con un radio cero, simplemente moviéndose en el arbol desde la raiz
hacia su vecino mas cercano a la consulta g.

Si se permite un radio r > 0, entonces se busca un elemento desconocido g’ € U, del que sdlo se
sabe que d(q,q") < r.Se recorre como antes pero ahora se considera que la distancia puede tener
un error de t/— r como méximo. Por esto se debe entrar en varias ramas del arbol (no sélo la mas
cercana), ya que el “error” de medicién podria hacer que un vecino diferente sea el mas cercano. Si
ceN es el vecino mas cercano a q, se deben visitar todos los ¢’ € N tales que d(q,c’) — r <
d(q,c) + .

En la Figura 12 se da un ejemplo de un SAT y el recorrido hacia una consulta q a partir de uq;.
Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: O(n).
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e  Tiempo de construcciéon: O(n log n/ log log n).
e  Tiempo demandado para una consulta: 0(n1=0(1/log log n)y,

Figura 12: Un ejemplo de un SAT y el recorrido hacia una consulta g, a partir de Uu.u

List of Clusters

En general los indices pierden su eficacia a medida que la dimensién intrinseca de los datos crece. En
[22; 24] se presenta un indice llamado List of Cluster (LC), que esta basado en la particion compacta
del conjunto de datos. Estd demostrado que el LC requiere poco espacio para ser competente en
memoria principal y secundaria, y lo mas importante es que es muy resistente a la dimensionalidad
intrinseca del conjunto de datos.

Ademas por como esta construida la Lista de Clusters se le da un orden especial a sus miembros,
donde los clusters en posiciones anteriores tienen una preferencia a la hora de contener elementos
gue se sitlan en regiones de interseccion sobre los clusters posteriores.

Figura 13: Las bolas de tres cluster de la lista < Cy, C,, C3 >.13

Como se muestra en la Figura 13, el primer centro elegido tiene preferencia sobre los posteriores en
el caso de la superposicidn de las bolas. Todos los elementos que permanecen dentro de la zona del
primer centro (cq) son almacenados en el cluster de centro ¢; a pesar de que podrian estar dentro de
los otros dos clusters, de centros ¢, y c3.

Los centros y los radios de cada cluster se pueden elegir usando alguna de las siguientes politicas.

'2 Figura extraida de: Edgar Chavez. Searching in Metric Spaces. Journal ACM Computing Surveys (CSUR).
Volume 33 Issue 3, September 2001. New York, NY, USA.
B Figura extraida de: Chavez E., Navarro G.: A compact space decomposition for effective metric indexing.

27



Seleccién del centro

Se pueden emplear 6 heuristicas para la seleccidn del centro i:

(p1) Aleatoriamente.

(p2) El elemento mas cercano a c¢;_; en el conjunto restante.

(p3) El elemento mas lejano a ¢;_;en el conjunto restante.

(p4) El elemento que minimice la suma de las distancias a los centros ya elegidos.
(p5) El elemento que maximice la suma de las distancias a los centros ya elegidos.

Seleccidn de radio

Existen dos alternativas simples:

(1) Particién de radios fijos: Es la alternativa mas simple, consiste en seleccionar un radio fijo r* para

todas las bolas en la lista.

(2) Particion de tamafio fijo: Otra alternativa es tratar de tener un tamanio fijo de elementos m dentro

de cada bola, y luego definir el radio acorde que contenga todos los elementos.

Busquedas

Dada una consulta (q,7) la idea es aprovechar la particularidad de las Listas de Cluster, se recorre
esta lista inspeccionando aquellos clusters en los cuales la bola de consulta se intersecte con él, pero
se podra detener la busqueda cuando la bola de consulta esté completamente contenida dentro del

cluster en cuestion.

4.3. indices Combinados

En esta seccidn se presentan los indices y sus respectivos métodos de blusquedas donde se combinan

ambas estrategias de seleccidon de representantes.

LAESA (for Linear AESA)

Es una nueva version del AESA, presentada en [17], donde propusieron usar k pivotes fijos.

Los elementos son simplemente linealmente recorridos, y aquéllos que no puedan ser eliminados
después de ser comparados con los k pivotes son directamente enfrentados contra la consulta g.

Se obtienen las siguientes complejidades:

e  Espacial: 0(k n).
e  Tiempo de construccién: O(k n).
e Tiempo demandado para una consulta: k + 0(1).

La técnica propuesta en [18] es la de dividir recursivamente el conjunto U en subconjuntos
compactos U; y elegir un representante c¢; para cada subconjunto junto con su radio de cobertura.
I "

Para buscar e
Los 7; se usan para determinar qué conjunto no posee elementos interesantes.

Los mejores resultados los obtuvieron cuando limitan el nimero de elementos mas cercanos a m.

vecino mas cercano” la consulta g es comparada contra todos los representantes c;.
L
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SSS-Tree

Este algoritmo es otra mejora al SSS en conjunto con las estructuras de datos arboles y las mejores
propiedades de las técnicas de clustering.

Su principal caracteristica es que los centros de cluster se seleccionan utilizando Sparse Spatial
Selection, una técnica desarrollada originalmente para la seleccion de pivotes, capaz de adaptarse a
la dimensionalidad intrinseca del espacio. Gracias a esto, el nimero de clusters en cada nodo
depende de la complejidad del subespacio que tiene asociado.

Por otro lado, al seleccionar los centros de cluster de forma adaptativa, no tiene por qué tener en
cada nivel el mismo numero de divisiones cada cluster, si no las que se consideren necesarias en
funcién del espacio métrico, una diferencia muy importante con todas las estructuras propuestas
anteriormente.

4.3.1. indices para Busquedas en Espacios Métricos Anidados

El propdsito de esta estructura es lograr que sea eficiente en los espacios de topologia irregular. En
esta secciéon ademads se introduce el concepto de Espacios Métricos Anidados.

SSSNMS - Sparse Spatial Selection for Nested Metric Spaces

En [1; 19] se presenta el Sparse Spatial Selection for Nested Metric Spaces (SSSNMS), como una
nueva aproximacion que trata de resolver problemas de indexacion-bldsqueda en un nuevo tipo de
espacios llamados Espacios Métricos Anidados.

En este tipo de espacios los objetos de la coleccidn pueden ser agrupados en diferentes clusters o
subespacios, cada uno de éstos se encuentran anidados dentro de uno mas general.

El objetivo de este método es identificar los subespacios y aplicar el SSS en cada uno de ellos.

El indice
El indice construido por $55-NMS es estructurado en dos niveles:

e En un primer nivel se selecciona un conjunto de referencia con SSS y lo usa como centros de
clusters para crear una Particion de Voronoi del espacio.

e En un segundo paso, aquellos clusters considerados densos son indexados con pivotes
aplicando SSS en cada uno de ellos.

Busqueda

Dada una consulta (g, 1), la consulta es comparada contra todos los centros de cluster del primer
nivel. Aquellos clusters C; = (c;, 1) para cuales d(q,c;) — 1. > r son directamente descartados del
conjunto resultado, ya que la interseccion de cada cluster con el conjunto resultado es vacia.

Para aquellos clusters que no son descartados existen dos posibilidades. Si el cluster no tiene
asociado una tabla de distancia de sus objetos a los pivotes, la consulta es directamente comparada
contra todos los objetos de éste. Si el cluster tiene asociado una tabla de distancias, la consulta es
comparada contra los pivotes y la tabla es procesada para descartar tantos objetos como sea posible.
Los objetos que no puedan ser descartados son directamente comparados contra la consulta.
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5. Propuesta y Trabajo Realizado

5.1. Introduccion

La mayoria de las estructuras de indexacién y sus respectivos métodos de busquedas fueron
construidos para trabajar en colecciones de datos donde su distribucién en el espacio es
razonablemente regular.

Por ejemplo el SSS pertenece a la familia de indices que obtiene las mejores performances en
espacios de caracteristicas regulares, pero por otro lado, su desempefio no es el mejor para las
colecciones de caracteristicas irregulares.

Dentro de los espacios irregulares se encuentran los Espacios Métricos Anidados. En estos espacios
métricos los objetos de la coleccidon pueden agruparse en clusters o subespacios densos que estan
anidados dentro de un espacio métrico mds general. Pero no sélo los objetos estan agrupados en
estos subespacios densos, sino que ademas, la diferencia entre cada par de objetos pertenecientes a
un subespacio es explicada por una dimension diferente a la dimension que explica la diferencia
entre otro par de objetos de algun otro subespacio.

En la Figura 14 se muestra una representacion de este tipo de espacios. Aqui se aprecian dos clusters,
que se anidan en un espacio métrico mas general representado por el eje x, pero donde la dimensién
que explica la diferencia entre cada par de objetos pertenecientes a un subespacio es diferente, el
eje y para un cluster, y el eje z para el otro.
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Figura 14: Subespacios densos agrupados dentro de un espacio métrico general.14

Los Espacios Métricos Anidados fueron descriptos por primera vez en [1]. En [19] se presenta el
Sparse Spatial Selection for Nested Metric Spaces (§5S-NMS), un nuevo método para tratar con este
tipo de espacios. Esta estructura separa los subespacios en clusters utilizando SSS, e indexa con
pivotes cada subespacio denso con SSS. En [19] se muestran comparaciones donde se obtienen
mejores resultados para $SS-NMS con respecto a los demds algoritmos sobre espacios de estas
caracteristicas.

En este trabajo se aborda el problema de la busqueda en este tipo de espacios, se propone una
nueva estructura de indice, que como todo indice tendrd por objetivo principal minimizar el tiempo
de consulta.

Para esto se combinan estrategias empleadas en los espacios métricos convencionales y se trabaja
bajo las siguientes hipdtesis. Se utiliza el $SS para identificar los cluster anidados en el espacio
métrico general, con él se obtienen los centros de los clusters, de manera tal de asegurarse un buen

1 Figura extraida de: Pedreira O. An Effective Approach for Selecting Indexing Objects in Metric Spaces. Tesis
Doctoral. Departamento de Computacion. Universidad de la Coruia. 2009.
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cubrimiento del espacio. Cada cluster se mantiene ordenado “jerarquicamente” en una LC. Haciendo
uso de este orden durante una busqueda, si la bola de consulta se encuentra completamente
contenida dentro de algun cluster, se puede omitir inspeccionar los siguientes. Por otro lado, esta
estructura proporciona una alta resistencia a la dimensionalidad intrinseca de los datos. Se indexan
con pivotes los subespacios que se consideren altamente poblados, en base a una medida de
densidad que se da luego, procurando obtener un buen cubrimiento de cada subespacio. Los pivotes
de cada subespacio denso se adaptan dindmicamente a las blsquedas que se estan realizando
dentro de su cluster, utilizando Seleccién dinamica de pivotes que se adaptan a las busquedas en
Espacios Métricos.

Por lo tanto la nueva estructura aqui propuesta tendra dos niveles:

= Una Lista de Cluster, construida con la ayuda del SSS, que identifica y mantiene un orden de
cada subespacio anidado en el espacio métrico general.
= Unindice de pivotes construido con SSS para cada subespacio que se considere denso.

A la vez la estructura es dindmica y adaptativa:

= Dindmica, porque se puede comenzar con una coleccién vacia, a la que se le pueden agregar
elementos.

= Adaptativa, en cuanto a las construccidn, porque se adecula a la complejidad del espacio, por
lo que no se supone nada a priori sobre la cantidad de clusters necesarios, ni de sus
caracteristicas; al igual que no se hacen supuestos sobre el numero de pivotes de cada
subespacio denso. También se dice que es adaptativa, en cuanto a las busquedas, porque
luego de una determinada cantidad de consultas sobre algin subespacio sus pivotes se
adaptan a las busquedas que se estdn realizando.

5.2. Construccion del indice

A partir de aqui cuando se haga alusidn a un objeto “referencia” se puede estar hablando
indistintamente de algun pivote para los indices basados en pivotes, o de algin centro de clusters
para indices basados en particiones compactas.

La eficiencia de los métodos de busqueda por similitud depende del conjunto elegido como
referencia. El nimero de referencias, su ubicacidn en el espacio y su ubicacién con respecto a las
demas referencias determinan la capacidad actual del indice para descartar elementos sin
compararlos contra la consulta.

Determinar el nimero de k referencias éptimas es un problema importante. La eficiencia de una
busqueda depende de este parametro. Mas aln, k puede variar enormemente para diferentes
espacios métricos.

El indice tiene dos niveles, en el primer nivel se busca aprovechar las virtudes del SSS para identificar
los subespacios. Pero no sdlo se los identifica, sino que al construir una Lista de Clusters con SSS, los
centros estdn bien distribuidos y se asegura un orden de los clusters que permite optimizar la
consulta; en el segundo nivel al aplicar $5S para obtener los pivotes de cada cluster se obtiene un
indice donde las referencias cubren la totalidad del subespacio.

Sean (X, d) un espacio métrico, donde X es el universo de los objetos vélidos, U es un subconjunto
finito de él, U € X, con (|[U| =n) y M es la maxima distancia entre dos pares de objetos M =
max {d(x,y) / x,y € U} el indice se construye de la siguiente manera:
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5.2.1. Primer Nivel: Lista de Clusters con SSS

En este primer nivel se identifican e indexan los subespacios anidados en el espacio métrico general.
Se utiliza el SSS para obtener los centros de los clusters bien distribuidos y se mantiene cada cluster
en una Lista de Cluster para conseguir y preservar un orden.

A continuacidn se dan algunas definiciones para ayudar a especificar el proceso de construcciéon de
este nivel de la estructura.

Sea un centro c € U y un radio 7,.. Se define la bola de centro (c, r,) como el subconjunto de
elementos de X que estan a distancia maxima r, de ¢; y donde 7, < M * «, luego se aclara el valor de
& y porque se impone esta restriccion.

Entonces se define:

Iycer, ={u€U,0< d(c,u) <7}

Como el “bucket de elementos internos”, que permanecen dentro de la bola de centro ¢, y:
Eycr, ={u€U,d(c,u) >}

Como el resto, los “elementos externos”.

o
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Figura 15: Representacion de los cluster de la lista: < (C1,71,11), (C2,72,132),(C3,13,13) >.15

La idea principal luego de elegir el primer centro es ir eligiendo los siguientes iterativamente con SSS
sobre cada conjunto E y asi obtener una lista de tripletas (c;,7;,I;) (centro, radio, bucket), donde
cada elemento representa a un cluster. Ver Figura 15.

La estructura de datos que se construye parece ser mds bien simétrica, pero no lo es. El primer
centro elegido tiene preferencia sobre los posteriores en el caso de la superposicién de las bolas,
como se muestra en la Figura 15. Todos los elementos que permanecen dentro de la bola del primer
centro (cien la figura) son almacenados en el bucket I; a pesar de que podrian estar dentro de los
bucket I de los subsecuentes centros (c, y c3 en la figura). En Figura 15 se ve como la estructura de
datos puede ser vista como una lista, donde los clusters en posiciones anteriores tienen una
preferencia a la hora de contener elementos que se sitlan en regiones de interseccidn sobre los
clusters posteriores. A esta propiedad se hace referencia cuando se dice que se tiene una Lista de
Clusters con “orden jerdrquico”.

B Figura extraida de: Chavez E., Navarro G.: A compact space decomposition for effective metric indexing.
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En la Figura 17 se esboza un pseudocddigo del algoritmo de construccion de este nivel del indice.
Esta estructura es dindmica ya que permite comenzar con una coleccidén vacia de elementos. Pero si
se posee una coleccidn inicial de datos, se puede aplicar un algoritmo de “bulk loading” para
identificar los clusters y obtener un primer valor de M relacionado a estos datos. El pseudocddigo de
este algoritmo se puede apreciar en la Figura 16. Este consiste en aplicar una variante del SSS sobre
el conjunto inicial U, donde interesa conseguir un conjunto de representantes y la distancia entre
ellos, SSS(U, M). Para cada representante se promedia su distancia con el resto, luego se los ordena
de mayor a menor de acuerdo a esta distancia, SortByDistances(P), y finalmente se quitan de U sus
apariciones, Remove(U, p;), agregando esta lista ordenada al comienzo, U = P ++ U. Asi se
asegura que los primeros elementos inspeccionados por el algoritmo de construccién del indice
estaran distantes, por lo que deberian pertenecer a distintos clusters y se obtendria una mejor
representacién de los subespacios anidados dentro del espacio métrico general.

BulkLoading(U)
P = SSS(U, M) //P es el conjunto de representantes obtenidos al aplicar SSS, también se obtiene el M correspondiente a U
SortByDistances(P)  //Ordenar P descendentemente de acuerdo a la distancia promedio entre sus elementos
For eachp; € Pdo
Remove(U, p;) //Quitar los elementos de P en U

U = P + + U //Agregar al comienzo de U los representantes ordenados
Figura 16: Pseudocodigo del algoritmo de bulk loading.

El algoritmo de construccion recibe como parametros el conjunto de elementos U (preprocesados o
no) a indexar, la Lista de Cluster L (vacia), y un conjunto B vacio de elementos que no pertenecen a
ningun subespacio, pero que seran indexados con SSS.

Build_Index(U,L,B)

R={
foreachu; € Udo
if canBeCenter(u;, L) //Si la distancia de u; a cada centro actual es igual o mayor que M * &
setRadio(r;, M, x) //Calcular el radio r;, que depende de M y «
insertAtEndOfL((ui, 7, {}), L) //insertar la tripleta (u;, 73, {})al final de la Lista de Cluster L
if (updateM (M) ) //Actualizar el valor de M si es necesario
reconsiderClusters() //Reconsiderar los clusters
else if isInSomeBallCj(u;, L, (¢;,7;,1;))  /rsiel elemento u, pertenece a alguna bola de centro ¢ y radio 7; de la Lista de Cluster L, retornar
//1a primera tripleta(c;, 7}, ;) de L que cumple con esta condicion
updatel((c- 15,1, ui) //Agregar el elemento u; a I;.
updateL((Cj 104, L) //Actualizar la bola de centro ¢; de la Lista de Cluster L
else
updateR (u;, R) //Agregar u; a la Lista R de elementos a reconsiderar
if (updateM (M) ) //Actualizar el valor de M si es necesario
reconsiderClusters() //Reconsiderar los clusters
reconsider (R, L, B) //Al final se reconsideran todos los elementos que no fueron indexados.

Figura 17: Pseudocddigo del algoritmo de construccion del primer nivel del indice.

Si no se preprocesa la entrada y se piensa el bucle for como sucesivas inserciones para cada u; € U,
se estaria bajo la hipdtesis de que se comienza con una base de datos vacia que va creciendo a
medida que se insertan los elementos.

En la ultima linea del pseudocdédigo, la lista R tiene dos tipos de datos, los elementos que debieran
pertenecer a algun subespacio de la Lista de Cluster L pero que por el orden en que se eligieron los
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centros no cayeron en ninguna bola de centro ¢; y radio 7;, o los elementos que estan fuera del
alcance de cualquier radio de cobertura de alguna bola de la Lista de Cluster L. El método
reconsider(R,L,B) tiene en cuenta estas dos opciones, aquellos elementos que debieran
pertenecer a algin subespacio de L que no pudieron ser observados en un primer momento son
agregados a su respectivo cluster (el primero de la lista L si “cae” en mas de uno), y aquellos
elementos que no pertenecen a ningln subespacio de L son guardados en una bolsa de elementos
B. Cada elemento de B es indexado de la manera usual con SSS, utilizando cada centro ¢ de L como
un pivote.

La constante a y eleccion del radio

De forma experimental en [26] se muestra que el valor optimo para a debe estar en el rango
[0,35; 0,4] segun sea la dimensionalidad de la coleccion. Se observa este resultado en la Figura 18
gue muestra el nimero de evaluaciones de la funcién distancia en términos de « para vectores
espaciales de dimensionalidad 8, 10, 12 y 14, donde el costo de busqueda es practicamente el mismo
para valores en este intervalo. Se puede observar que cuando « > 0,4 el nUmero de evaluaciones de
la funcidn distancia toma mayores valores en espacios de dimensionalidad alta. Este resultado se
debe al hecho de que al incrementar el nimero de < se reduce el nimero de pivotes, y esta
reduccion tiene efectos mds fuertes en espacios de dimensionalidad alta.

100,000 objetos. 10.000 consultas, recuperando el 0.019% de |a base de datos
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Figura 18: Numero de evaluaciones de la funcién distancia para distintas dimensiones de vectores espaciales, en términos del valor de .

El radio 7;. es el radio del cluster de centro c. Cada radio es estdtico, es decir, una vez que se elige no
puede cambiar, porque si asi fuera, al actualizar este valor seguramente se deberia reconstruir el
indice para no perder las propiedades de la Lista de Clusters. Se debe cumplir que 1. < M * , para el
valor actual de M, de manera tal que no colisionen las estrategias de seleccion de centros con SSSy
las propiedades de la LC. Es decir, que un nuevo centro de cluster no esté contenido en algun cluster
existente. Por lo tanto, el radio 7, deberd seriguala M * a * p, donde p < 1.

Por otro lado si se incrementa el valor de M puede ocurrir que algin centro de cluster deje de
cumplir con la propiedad de que su distancia a todos los demds centros sea mayor que M * ¢, en
este caso, el método reconsiderClusters() es el encargado de reconsiderar los elementos de estos
tipos de clusters.

te Figura extraida de: Pedreira O., Brisaboa N.R.: Spatial Selection of Sparse Pivots for similarity search in metric
Spaces. In: 33nd Conference on Current Trends in Theory and Practice of Computer Science (SOFSEM’07), LNCS
vol: 4362, pp. 434-445. Springer (2007).
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5.2.2. Segundo Nivel: Eleccion de Pivotes en Subespacios Densos con SSS

Cuando se termina la construccidon del primer nivel del indice, se tiene: por un lado, una Lista de
Cluster L, de elementos (c,r,I) (centro, radio, bucket), y por el otro, una bolsa de elementos B no
contenidos en ningun subespacio, indexados con SSS, utilizando los centros ¢ de L como pivotes.

Aquellos clusters de L que se consideren densos en base a una medida que se da a continuacion son
indexados usando SSS, obteniendo un conjunto de referencia formado por pivotes. Se calcula la
densidad de cada cluster como el nimero de elementos del cluster dividido por la maxima distancia
entre ellos.

. C;

denSlty(Ci) - {max {d (xl,yl)llx,y € Ci}}
Calcular la densidad de cada cluster puede ser muy costoso si la distancia maxima entre cada par
objetos es obtenida comparando todos los elementos del cluster. Para bajar este costo se obtiene
una aproximacién de la distancia maxima. Para hacer esto, un objeto del cluster es elegido al azar y
es comparado contra todos los restantes. A continuacidn su objeto mas lejano es comparado contra
todos los demas, para obtener su objeto mas lejano también. Luego de repetir este proceso por unas
pocas iteraciones, una aproximacion de la maxima distancia es obtenida (si no es la actual maxima
distancia).

Se considera que el cluster C; tiene densidad alta si density(C;) > u+ 20 , donde u y o son la
media y la desviacidn estandar de la densidad de todos los clusters. Para cada cluster denso, un
conjunto de objetos es obtenido con SSS para ser usados como pivotes, y su tabla de distancias no
debe ser calculada ya que fue obtenida previamente en la construccion del primer nivel.

En este segundo paso el indice almacena mas informacién sobre los subespacios densos. Un
elemento u es elegido como pivote del subespacio de centro ¢; si la distancia de u a cada pivote del
subespacio es mayor que M; * (8, siendo M; la maxima distancia entre cada par de objetos en el
cluster de centro c; (antes aproximada) y § un valor constante alrededor de 0,4 como se indica en
[26].

En la Figura 19 vemos el algoritmo de construccion del segundo nivel, éste recibe como pardmetro la
lista de clusters L.

IndexSecondNivel(L)

foreachC; e L do
(Cj , Tj' , I]) = Ci //Cada cluster se compone de la tripleta (centro, radio, bucket de elementos internos)
If isDense(Ii) //Si el cluster es denso

IndexWithSSS(Ij) //Indexar el cluster

Figura 19: Pseudocddigo del algoritmo de construccion del segundo nivel del indice.

5.3. Busquedas

Dada una consulta (g, ), donde g es un elemento en el mismo espacio métrico que la base de datos
y r es el radio de busqueda de la consulta, la consulta se compara contra todos los centros de
clusters, siguiendo el orden en la lista de clusters L hasta llegar al final o hasta encontrar que la bola
de consulta estd completamente contenida en uno de los clusters. Cada cluster que no haya sido
descartado, esto es, los clusters con los que haya interseccidn, es un cluster candidato y se debe
revisar. Si se llega al final de la lista sin que la bola de consulta haya estado completamente
contenida en un cluster, ya se han calculado las distancias a todos los centros de clusters y por
consiguiente éstas se usan para descartar algunos de los elementos de la bolsa B gracias al filtrado
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por las distancias a los pivotes (centros de la lista de clusters). El algoritmo de busqueda por rango se
presenta en el pseudocédigo de la Figura 20.

Basicamente, la lista es iterada y la relacion entre cada cluster y la consulta es establecida basada en
la distancia de la consulta al centro del cluster y en los dos radios. La funcidn recursiva SearchlL tiene
cuatro parametros: La lista de clusters L, la consulta (g,r), la bolsa de elementos B vy la lista de
elementos candidatos K (que debe estar vacia al comenzar).

SearchL(L,(q,7),B,K)
if Lisempty
if B esempty
retun K
else
return K U SearchB((q,7),B)
let L=< (c,7.,1):L >
distQC < d(q,¢)

if distQC <r //La bola de consulta contiene al centro ¢
if distQC+r <, //La bola de consulta esta dentro del cluster
return PivoteSearch([. (q,r)) UK U {c}
else //La bola de consulta contiene al cluster o la bola de consulta intersecta el cluster

K' « PivoteSearch(l,(q,7)) UK U {c}
return SearchL(L,(q,7),B,K")
else //La bola de consulta no contiene al centro ¢

if distQC +r <, //La bola de consulta esta dentro del cluster
return PivoteSearch(l,(q, 7)) UK

else if distQC > r + 7. //Labola de consulta esta fuera del cluster
return SearchlL (L', (q,7),B,K)

else //La bola de consulta intersecta el cluster
K' < PivoteSearch(l,(q, 7)) UK
Return SearchL(L , (q,7), B, K)

Figura 20: Algoritmo de busqueda donde se ilustran los 6 posibles casos.

La funcién PivotSearch obtiene la lista de candidatos de cada cluster, utilizando los pivotes propios
si el cluster es denso y esta indexado, o retorna todos los elementos del cluster si éste no es denso.
Sus pardmetros son: el bucket de elementos del cluster I, que en nuestro caso lo podemos pensar
como una referencia al indice y la consulta (g, ).

Dada la asimetria del conjunto de datos, se puede podar la busqueda si la bola de consulta esta
totalmente contenida en la bola de centro c, por lo que se puede no considerar el resto de la lista. Si
se llega al final de la lista sin que la bola de consulta haya estado completamente contenida en un
cluster y la bolsa de elementos B no esta vacia, el método SearchB es el encargado de descartar
algunos de los elementos de la bolsa B gracias al filtrado por las distancias a los pivotes (centros de la
lista de clusters).

Esta es una caracteristica esencial ausente en otros algoritmos de particionamiento compacto, donde
la busqueda necesita entrar en todas las particiones que son interceptadas por la bola de consulta.
En esta estructura la consideracién de particiones relevantes puede detenerse cuando la bola de
consulta esté totalmente contenida en una particidn.

En la funcién PivotSearch se aplica la desigualdad triangular de la siguiente manera: seae un
elemento del indice I puede ser descartado si |d(p;,e) — d(p;,q)| > r para algin pivote p; del
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subespacio, ya que por la desigualdad triangular si esta condicion es verdadera, la distanciade e a g
es mayor quer, d(e,q) > r.

Finalmente, una vez que se obtiene la lista de candidatos, la consulta se compara exhaustivamente
contra ésta, donde la distancia a los centros no debe ser recalculada ya que la obtuvimos
previamente.

5.4. Actualizacion del indice

Luego de “S” busquedas (en un cluster), donde S es un pardmetro que se evalia de forma
experimental, se obtienen los porcentajes de discriminacién por parte de los pivotes actuales en el
indice. Luego si se detecta algln pivote muy poco relevante, es decir un pivote que discrimine poco,
en relacion a los demds pivotes del indice sujeto a las S busquedas hechas en el cluster este pivote es
candidato a ser reemplazado dentro del indice del subespacio.

Al mismo tiempo, se tiene que seleccionar un nuevo pivote que entre al indice, para esto se debe
llevar una estadistica de las apariciones en los resultados de busqueda de los elementos. Es decir, se
lleva una estadistica sobre los elementos x € DB (mas precisamente pertenecientes al Cluster en
cuestion) que quedan mas veces en el resultado de las consultas. Luego, el elemento que mas veces
fue candidato va a ser el que entre como pivote al indice del subespacio, en reemplazo de la victima
seleccionada con la politica que recién se explicd, segun los porcentajes de discriminacion.

Para saber cuando un pivote es malo o cuando un elemento se vuelve pivote se utilizan las técnicas
propuestas en [25], adaptdndolas al indice que aqui se propone.

éCuando es “malo” un pivote dentro de un subespacio?

Una vez constituido el indice con el numero de pivotes estabilizado y acorde a la dimensionalidad
intrinseca del subespacio, se realiza una consulta g que “cae” dentro del cluster, y es aqui donde se
calcula en tiempo de consulta d(q,p;),i = 1..k., es decir, la distancia entre este elemento g
consulta y todos los pivotes (k) del indice del subespacio.

Luego si maxlSjSde(q,pj)—d(e,p]-)| >r para algun pivote p;, entonces el elemento e se
encuentra fuera del rango de consulta. Se tiene como conclusidn que el pivote p; discrimina de
forma exitosa al elemento e € I.

Sea m la cantidad de elementos del subespacio (m < n), entonces en una consulta al cluster se
pueden eliminar a lo sumo m elementos (es decir, todos los elementos del cluster), lo cual habria
repartido esa m discriminaciones entre los k. pivotes, también en una consulta se puede saber qué
pivote realizé la discriminacion de un elemento e € 1.

Siguiendo con este mismo concepto de prestar atencidon a los elementos discriminados por los
distintos pivotes, y con un conjunto interesante de consultas (S busquedas, donde S tiene que ser un
valor grande y representativo) realizadas al Cluster se define “el porcentaje de discriminacién del
pivote i-ésimo p; [% Disc (p;)]:

[% Disc (p;)] = Disc (p;)/(S *m)
Donde:

e Disc (p;): es la cantidad de elementos que discrimino el pivote p;.
e S xm :representa el total de discriminaciones posibles dentro del cluster.

Luego, se afirma que un pivote p; es “malo” cuando
L
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[% Disc )] < 1/,

Donde 1/k. es un umbral que se obtiene de forma experimental, trabajando sobre un espacio
métrico sintético o de experimentacién, que permita controlar su dimensiéon y la cantidad de
elementos del espacio métrico junto con la cantidad de pivotes en el indice.

Si el pivote i-ésimo p; tiene su porcentaje de discriminacién por debajo de este umbral, se dice que
el pivote p; esta siendo muy poco relevante a la hora de discriminar, por lo menos sujeto a las S
busquedas hechas al cluster. Entonces, es aqui cuando se lo selecciona como una victima dentro del
indice del subespacio, para en un futuro reemplazarlo.

En el caso de se tenga mas de un elemento pivote que discrimine poco, o que “sea malo”, siempre
sera el ultimo el candidato a ser reemplazado en un futuro.

é¢Qué elemento se vuelve pivote? El mejor candidato del cluster

Ya se tiene una politica para la seleccién del pivote victima dentro de cada cluster, que es aquel que
“menos discrimina”. Ahora es el momento de seleccionar su reemplazante, luego de realizadas S
busquedas en un cluster determinado, se desea que el indice nos dé la mayor cantidad de resultados
cercanos a la consulta y en un buen tiempo de respuesta, utilizando informaciéon de busquedas
anteriores, y no cobertura del espacio.

La idea es la de contabilizar una estadistica de los elementos e € I que quedan mds veces en la lista
de candidatos del cluster obtenida como resultado de las consultas.

Esta estadistica se almacena en una estructura de datos simple por cada cluster, como lo es un vector
de m componentes, el cual cuenta las veces que el i-ésimo elemento forma parte de la lista de
candidatos del cluster. Luego, el elemento que mas veces fue candidato va a ser el que la politica de
seleccion tome como pivote entrante al indice.

El fundamento de esta politica de seleccidn esta basado en la idea de que un elemento que formd
parte muchas veces de la lista de candidatos del cluster es dificil de discriminar por los pivotes
actuales que estan dentro del indice del cluster. Esto implica que si se selecciona a este elemento
como pivote del indice va a mejorar los porcentajes de discriminacidon en torno a esa regién que lo
circunda en futuras busquedas.

Este no es el Unico beneficio de esta politica de seleccidn. Esta técnica también adapta los pivotes a
la regién donde se realizan la mayoria de las busquedas, lo que transforma al indice en una
estructura dindmica y que se adapta de forma automatica para seguir cumpliendo su principal
objetivo: reducir la cantidad de evaluaciones de la funcién distancia al momento de una busqueda.

De esta forma, se puede identificar los subespacios con $5S y ordenar los clusters dentro de una Lista
de Clusters para optimizar las consultas, luego gracias a la construccion inicial del indice con SSS
dentro de cada uno de los subepacios densos se tiene solucionado el problema de la dimensionalidad
y un buen cubrimiento de cada subespacio, y finalmente gracias a las dos politicas de actualizaciéon
del indice se pueden ir adaptando las estructuras de cada subespacio a las busquedas que se realizan
a lo largo del tiempo.
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6. Experimentacion

En esta seccion del trabajo se presentan los resultados experimentales de las pruebas en las que
compara el rendimiento de nuestra propuesta, CMSNMS, contra las demads, SSS-NMS, SSS y Random.

La implementacion de los algoritmos fue desarrollada en Java utilizando la JDK 1.6.0_29 y el entorno
de desarrollo de cddigo abierto Eclipse. Ademas se utilizo MySQL como sistema de gestiéon de Base
de Datos, y la Distancia Euclidia para medir la similitud de los objetos.

La implementacion de los indices y politicas de busquedas de SSS y SSS-NMS se hicieron de acuerdo a
cémo se definieron en [1, 19].

La politica Random es simple: se seleccionan 3 pivotes al azar del conjunto de elementos que
conforman la Base de Datos y se utiliza la desigualdad triangular para descartar los elementos
durante las consultas.

Se mostrard el desempefio de la técnica en Espacios Vectoriales sintéticos de dimensiones:
2,4,8,10,12 y 14, creando colecciones de datos que condigan con la definicion de Espacios
Meétricos Anidados, utilizando la distribucién uniforme.

A lo largo de esta seccidon se utilizard la experimentacién para validar la propuesta en diferentes
escenarios.

Primero veremos cdmo se comporta la adaptacidon de pivotes en estos tipos de espacios y si es
necesaria su inclusiéon. A continuacidon, mostraremos el desempefio de nuestra estructura en un
espacio métrico de dimensién conocida (dos), donde podremos ver detalles de la construccion del
indice: cdmo se reconocen los clusters, como quedan esparcidos los pivotes dentro de cada cluster,
como se conforma la bolsa de elementos sin clusters y el resultado de alguna busqueda. Finalmente
para cada dimensidn compararemos el comportamiento de los cuatro algoritmos ya mencionados,
teniendo en cuenta su orden espacial y temporal (para indexacidn y busqueda), cuando analicemos
el orden temporal tendremos en cuenta la cantidad de evaluaciones de la funcién distancia, ya que
este factor es el que pondera esta magnitud.

Cada experiencia se organizo de la siguiente manera:

Se tienen dos data sets que se generan, utilizando la misma distribucion, el “dataSetDatos” utilizado
para crear el indice y el “dataSetQuery” utilizado para obtener los elementos de consultas.

Con el fin de lograr aleatoriedad, en un primer nivel se tienen N “corridas”, en cada corrida se
selecciona de manera aleatoria el 90% de los datos de dataSetDatos para crear el indice. Cada
corrida esta compuesta por M “épocas”, en cada época se utiliza el 90% de los datos de
dataSetQuery obtenidos de manera aleatoria para realizar las consultas sobre él indice actual.

Se obtienen la cantidad total de evaluaciones de la funcién distancia (complejidad interna +
complejidad externa).
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Data Sets y radio de consulta para los primeros tres experimentos

Se puede ver la conformacidon de los data sets para las tres primeras experimentaciones en el
Apéndice A, al igual que los radios de consulta para cada dimensién.

6.1. Experimento 1: éComo se comporta la Adaptacion de Pivotes en los Espacios Métricos
Anidados?

Cémo primera experimentaciéon se analiza cdmo se comporta la adaptacion de pivotes en los
espacios métricos anidados. Donde, en el segundo nivel del indice los pivotes se adaptaran a las
busquedas que se estdn realizando, utilizando las estrategias del pivote entrante y del pivote saliente
propuestas en [25], con el fin de mejorar el rendimiento en futuras consultas.

Para esto se evalla su desempefio en las dimensiones mencionadas anteriormente:
2,4,8,10,12 y 14.

Primero, se muestra graficamente, para R?, cémo los pivotes se adaptan a las busquedas que se
estdn realizando a lo largo de las épocas. En la Figura 21 pueden observarse las dos zonas donde se
agrupan los datos que forman el indice y los sectores donde se realizan las consultas.

L

# Datos para Indice

{ Datos para Query

0

-25 -20 -15 -10 -5 5

5

Figura 21: A la izquierda, los datos del indice y los datos para consulta. A la derecha, la ampliacién sobre un subespacio.

En la Figura 22 se distinguen los clusters identificados por el algoritmo en el primer nivel del indice, y
los pivotes de cada cluster que forman el segundo nivel.

3
45 i # Cluster1

M Cluster 2

+ t. Datos para Query

Pivotes C1

@ PivotesC2

Figura 22: A la izquierda, los clusters del primer nivel y los pivotes del segundo. A la derecha, la ampliacién del Cluster 1.

Finalmente en Figura 23 se muestra una secuencia de figuras donde se puede observar como los
pivotes se adaptan a las busquedas que se estan realizando dentro de cada cluster.
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Figura 23: Adaptacion de pivotes a las consultas en cada cluster del Espacio Métrico. Epocas 0, 4 y 8 respectivamente.

Luego de ver graficamente cdmo se realiza la adaptacidén de pivotes en el segundo nivel del indice se
continla con la parte importante de este experimento. Se analiza como varia la cantidad de
evaluaciones de la funcién distancia para cada dimension, a medida que los pivotes se adaptan a las
busquedas que se estdn realizando en el correr de las épocas. En la Figura 24 para cada una de las 10
épocas se suma el resultado de las 5 corridas, donde la época 0 corresponde a la seleccién inicial de
los pivotes y en sucesivas épocas se van adaptando los pivotes a las busquedas, si es considerado
necesario de acuerdo a las estrategias de pivote entrante y saliente formuladas con anterioridad.
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Figura 24: Evolucion del rendimiento de la estructura con Adaptacion de Pivotes.

Vemos que la adaptaciéon de pivotes no mejora el rendimiento en los Espacios Métricos Anidados
para ninguna dimension, esto se debe a la irregularidad en la topologia de los datos que forman estas
colecciones, por lo que para futuras experimentaciones omitiremos adaptar los pivotes.

6.2. Experimento 2: Mostrando la Implementacion de CMSNMS en R?

Ya se ha visto cdmo es la mecanica de la adaptacidn de pivotes y que no mejora el rendimiento de
nuestra estructura en los Espacios Métricos Anidados, por lo que a partir de ese experimento
omitimos realizarla.

La segunda experimentacién tiene como objetivo mostrar detalles de la construccidn del indice, es
decir, exponer cdmo se reconocen los clusters, cdmo quedan esparcidos los pivotes dentro de cada
cluster, cdmo se conforma la bolsa de elementos sin cluster, y el resultado de alguna busqueda. Por
lo cual este experimento ser realiza en R?.

Primer Nivel del indice

El radio del cluster C, 7., es igual a M * o * p, donde M es la maxima distancia entre cada par de
elementos en la base de datos, &« = 0,4 es una constante que regula la cantidad de centros de
clusters, y p < 1 es la constante que dictamina la amplitud del radio de cada cluster, que debe ser
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menor que uno para que no colisionen la estrategia de seleccién de centros con SSS y las
propiedades de la Listas de Clusters.

En la Figura 25 se muestran variantes de como se construye el primer nivel del indice para diferentes
valores de p.

# Cluster1

M Cluster2

Bolsa de elementos sin
Clusters

@ Centros

-25 -20 -15 -10 5 5 -25 20 <15 -10 -5 5| -2 20 15 -0 ] 5

Figura 25: Primer nivel de indice, con p = 0,9; 0,5y 0,2; en este orden.

Notar como a medida que se disminuye el valor de p aumenta la cantidad de elementos sin cluster, y
como este conjunto queda vacio con p = 0,9. Razén por la cual, de aqui en adelante, se usara este
valor para escoger el radio.

Segundo Nivel del indice

Ambos clusters se consideran densos en base a la medida que se da en la propuesta, por lo que en la
Figura 26 se pueden observar los pivotes que forman el segundo nivel del indice.

e
Lh

W Cluster 1

# Cluster 2

@ Pivotes Cluster 1

Pivotes Cluster 2

Lh

-25 -20 -15 -10 -5 5

Figura 26: Pivotes que forman el segundo nivel del indice.
Consulta
Se realiza la consulta @ = (q,7), conq = (—16,78; —0,04) y 7, = 0,14.

Q estd contenida en el cluster nimero dos, por lo que se omite inspeccionar el otro, cémo el cluster
dos es denso, se utilizan sus pivotes para obtener la lista de candidatos que se muestra en la Figura
27.

42




# Cluster2

# Elementos Candidatos

-10 ] Centro de consulta

Figura 27: Lista de candidatos de la consulta de centro (—16,78; —0,04) y radio 0,14.

Finalmente la lista de candidatos obtenida debe ser comparada exhaustivamente contra la consulta,
para obtener los elementos cercanos como se puede observar en la Figura 28.

‘e
e
:}A,_u. ™M Whee i
e % * :
" * : ‘ / I». ’:Q‘. # Cluster 2

Ly * vy
T * ‘ &“’ .* T T ¥ Elementos Cercanos
AR AP K
25 -20 «Q“ A2 10 5 Centrade consulta

Figura 28: Elementos que forman la respuesta a la consulta dada.

Notar la gran cantidad de elementos descartados por el indice y lo parecido de la respuesta a la lista
de elementos candidatos, esto expresa el buen trabajo del indice al descartar una gran cantidad de
elementos en el filtrado por clases y asi ahorrarnos un gran ndmero evaluaciones de la funcién
distancia.

6.3. Experimento 3: Performance y Andlisis de Resultados

En esta seccion se realiza el experimento mds importante, para cada dimensidon se compara el
comportamiento del nuevo indice CMSNMS contra los demas, SSS-NMS, SSS, y Random.

Se utilizan los data sets ya mencionados con anterioridad y se analiza el orden espacial y temporal
(para indexacion y busqueda) de cada uno de los indices.

Indexacion, orden espacial

El orden espacial es el mismo para todos los indices, ya que en el momento en que se tienen n
elementos insertados en la base de datos, (n = 4.000 en nuestro experimento), es necesario

. N n? . .
mantener en memoria una matriz triangular, de - elementos, que conserve la distancia entre cada

par de objetos en el indice.
Indexacion, orden temporal

Lo mismo sucede para el orden temporal durante la indexacién, si tenemos en cuenta el nimero de
evaluaciones de la funcién distancia como factor preponderante, a medida que insertamos
elementos en el indice es necesario compararlos contra todos los elementos ya insertados, para
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2
obtener la matriz de distancias triangular de Telementos, por lo que el orden temporal de

2
. .7 n . .
indexacidn es de ~ para todos los algoritmos de construccién.

Busqueda, orden temporal

Para analizar el orden temporal de las busquedas se cuentan la cantidad de evaluaciones distancias
necesarias para realizar todas las consultas, obteniendo la Complejidad Total (Complejidad Interna +
Complejidad Externa). La Complejidad Interna es la que se obtiene durante el filtrado por clases al
conseguir la lista de candidatos, y la Complejidad Externa es la que se obtiene al analizar cada
elemento de la lista de candidatos para lograr los elementos cercanos a la consulta.

En la gréfica de la Figura 29 se compara la cantidad de evaluaciones de la funcién distancia de los
cuatro algoritmos a medida que variamos la dimensién del conjunto de datos.

Los resultados obtenidos son mejores para CMSNMS desde la dimensidn 8 en adelante, esto se debe
a la imposibilidad que se tiene para generar conjuntos de datos que representen un Espacio Métrico
Anidado cuando la dimensidn es baja.

Por otro lado los resultados son similares a los de SSS-NMS, esto se debe a que los data sets
contienen sélo dos clusters. Por lo que a lo sumo el CMSNMS puede omitir compararse contra un
cluster por consulta. Si aumentamos el nimero de clusters la diferencia deberia ser mayor, lo
corroboraremos en el siguiente experimento.

También, como era de esperar, se observa que el SSS pierde y gana con respecto a Random, esto se
debe a la topologia irregular del conjunto de datos empleado.

3500000

3000000

2500000

2000000

—+— RANDOM
——555

S35NM35
1500000

—=— CMSNMS

1000000

Cant. de ev. de la Fc. Distancia

500000

Dim 2 Dim 4 Dim & Dim 10 Dim 12 Dim 14

Figura 29: Comparacion de los cuatro algoritmos utilizando data sets con dos clusters.
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6.4. Experimento 4: CMSNMS vs S55-NMS

Finalmente luego de demostrar experimentalmente que para el caso mas general de los Espacios
Metricos Anidados, conformado por data sets de dos clusters, nuestra propuesta se comporta mejor
gue las demas, se analiza qué pasa si aumentamos el nimero de clusters en los data sets.

En esta ultima experimentacién se compara el rendimiento de CMSNMS contra el de SSS-NMS en
Espacios Vectoriales de: 8,10,12 y 14 dimensiones, para colecciones donde se identifican cuatro
agrupamientos de datos.

Data Sets y radio de consulta

Para este experimento se generan nuevos data sets que representen las colecciones propuestas.
Podemos encontrar estos data sets en el Apéndice B. Al igual que los radios utilizados para cada
dimension.

En el gréfico de la Figura 30 se compara la cantidad de evaluaciones de la funcién distancia de los dos
algoritmos a medida que varia la dimension del conjunto de datos, se puede apreciar que existe una
mayor diferencia entre CMSNMS y S55-NMS que en el Experimento 3.

3800000
3700000 /
8 3600000
2 __,__—""'4
£ 3500000
a /-_
§ 3400000 /7
a2
] 3300000 -/ —e—CMSNMS
£ 3200000 —m—555NMS
Ll
H "___.,,.
= 3100000
£
8 3000000
2900000
2800000
Dim 8 Dim 10 Dim12 Dim 14

Figura 30: CMSNMS vs SSSNMS, con data sets con cuatro clusters.

Esto se debe a que al que al aumentar el nimero de clusters el CMSNMS se ve favorecido ya que al
utilizar Listas de Clusters en el primer nivel puede omitir compararse contra 0, 1, 2 o 3 clusters,
mientras que el SSS-NMS debe hacerlo contra los 4 en cada comparacion. Esta tendencia continda si
se sigue aumentando el numero de clusters.
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7. Conclusiones

Luego de estudiar los indices actuales, y sus algoritmos de busquedas, para trabajar sobre las Bases
de Datos Métricas encontramos que existen los Espacios Métricos Anidados.

Definimos los Espacios Métricos Anidados como los Espacios Métricos donde un gran nimero de
objetos se agrupan en subespacios densos, anidados en un espacio mas general. Pero no sélo los
objetos estan agrupados en estos subespacios densos, sino que ademas, la diferencia entre cada par
de objetos pertenecientes a un subespacio es explicada por una dimensién diferente a la dimensién
que explica la diferencia entre otro par de objetos de algun otro subespacio.

¢Por qué el interés en trabajar en los Espacios Métricos Anidados?

e Porque los indices convencionales, cdmo el SSS no se comportan de manera adecuada en
este tipo de Espacios Métricos, cdmo vimos en el Experimento 3.

e Porque estos Espacios Métricos pueden ser encontrados en Bases de Datos reales, donde el
ejemplo mas evidente es el de una coleccién de imagenes representadas por Feature
Vectors, donde las imagenes podrian agruparse por compartir el mismo color principal,
diferencidandose entre ellas por las demas caracteristicas.

La idea de la estructura aqui propuesta es combinar cuatro estructuras ya conocidas (SSS, SSS con
Adaptacion Dindmica de Pivotes a las Busquedas que se estdn Realizando, LC y SSS-NMS) intentando
explotar sus caracteristicas para obtener una estructura con mejor desempefio en los Espacios
Métricos Anidados.

Las experimentaciones fueron realizadas en Espacios Vectoriales. Si bien estos espacios son un tipo
particular de Espacios Meétricos, cuando se comparan computacionalmente dos objetos
pertenecientes a un mismo Espacio Métrico se lo hace a través de sus Feature Vectors, que se
obtienen a partir de una funcién de transformacién adecuada. Ademds las experimentaciones se
realizaron sdélo haciendo uso de una funcidn de distancia. Por lo que al no considerar la informacidn
de sus coordenadas por separado, sino utilizando los vectores como un objeto completo, la
estructura es resistente a las altas dimensiones representacionales de esta clase de vectores.

Cémo resultado hemos encontrado que el desempefio de nuestra estructura es mejor que el de las
demas en los Espacios Métricos Anidados propuestos, incluso que para SSS-NMS, donde realizaron
pruebas adicionales.

En comparacion a todos siempre se obtuvieron mejores resultados a partir de la dimensidn 8, esto se
debe a la dificultad para expresar Espacios Métricos Anidados en espacios de baja dimension, donde
algoritmos como SSS o Random evidentemente funcionan mejor independientemente de la
topologia del conjunto de datos.

Al compararse solamente contra SSS-NMS siempre se obtuvieron mejores resultados. Como era de
esperarse al aumentar el nimero de clusters en los juegos de datos la diferencia fue ain mas
acentuada, ya que la estructura aqui propuesta emplea Listas de Clusters en el primer nivel, lo que
permitid omitir comparaciones contra clusters posteriores del primer nivel si la consulta estaba
contenida en algun cluster anterior.

Otro resultado interesante fue que la adaptacion de pivotes a las busquedas que se estan realizando
dentro de cada cluster no aportd mejores resultados en los Espacios Métricos Anidados. Esto tiene
una doble lectura, por un lado cdmo nuestra estructura separa los datos en clusters densos, ya se
hace una especie de adaptacion a las blsquedas cuando se utiliza el primer nivel del indice, ya que
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solo se inspecciona dentro del subespacio correspondiente, y la vez este subespacio es un cluster
denso y compacto, donde sus pivotes escogidos con el SSS ya estan ubicados en la mejor posicion
gue pueden estar y no es necesario reubicarlos. Entonces al no adaptar los pivotes del segundo nivel
continuamos teniendo una estructura que se comportara bien si las busquedas posteriores se hacen
en cualquier sector del espacio.

Finalizando, si bien los espacios utilizados para llevar a cabo las experimentaciones son Espacios

Vectoriales, hemos usado soluciones para Espacios Métricos, tratando a los objetos sélo a través de
la funcidn distancia, y ello hace que las estructuras sean resistentes a trabajar en dimensiones altas.
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8. Trabajo a Futuro

Algunas cuestiones por abordar son la evaluacién de la propuesta en Espacios Vectoriales de mayor
dimension de los aqui empleados, o con colecciones obtenidas de Base de Datos reales, de objetos
multimedia. Ademads, a partir de los resultados de la experimentacién se puede proponer la
implementacion de algoritmos que trabajen con indices en memoria secundaria.

Si bien se probd el algoritmo en Espacios Vectoriales de hasta de dimensidn 14 resultaria interesante
evaluar su desempefio en dimensiones mayores, ya que se conocen funciones de transformacién que
convierten objetos multimedia en vectores, y estos generalmente son de dimensién 25 o superior.

Utilizando estas funciones de transformacion se podria comparar la estructura contra las demas
empleando como datos objetos multimedia, cémo podria ser una Base de Datos de imagenes.

Como se propuso, se ha logrado una estructura que tiene un mejor desempeno en los Espacios
Meétricos Anidados que las existentes, pero también se podrian hacer experimentaciones en Espacios
Meétricos Convencionales, para analizar su aplicabilidad en los casos mas generales.

Existe en la actualidad la biblioteca SISAP, una biblioteca que contiene varias de las soluciones
existentes para espacios métricos en cédigo abierto en lenguaje C (disponible en:
http://sisap.org/Metric_Space_Library.html). Por lo tanto, también se propone como trabajo a
futuro, la implementacién de nuestra propuesta de acuerdo a los requerimientos de SISAP. Para
permitir la comparacion de nuestra estructura contra otros algoritmos de indexacidn alli disponibles
utilizando las bases de datos que son utilizadas en la comunidad de investigadores en el area de
busquedas en espacios métricos como "benchmarks".
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11. Apéndices

Apéndice A - Conformacién de los data sets y radios de consulta para los experimentos 1, 2 y 3.

Para cada dimensidn los data sets utilizados se obtienen la siguiente manera:

Dimension 2
El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el segundo cluster:
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Dimension 4
El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x1, X, x3 se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el segundo cluster:
Los datos para xg, X1, X, se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].
Los datos para x3 se generan aleatoriamente entre [14; 20].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xq, x5, X3 se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para xp, x1, X, se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].
Los datos para x3 se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Dimension 8

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xq, X3, X3, X4, X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].
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En el segundo cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X3, X3, X4, X5, X7 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xq, X3, X3, X4, X5, X6, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X3, X3, X4, X5, X7 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Dimension 10
El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xq, X3, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xq, X3, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, x1, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Dimension 12
El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xq, X, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X190, X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [14; -20].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X109, X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x1, X, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X109, X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X109, X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].
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Dimension 14

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 2.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x1, X, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X10, X11, X12, X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el segundo cluster:
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X10, X11, X12, X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x1, X, X3, X4, X5, X6, X7, Xg, X9, X10, X11, X12, X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [16; 18].

Los datos para X, X1, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg, X9, X190, X11, X12, X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Radio de consulta

El radio de consulta varia de acuerdo a la dimensidn del espacio, ya que se mantiene constante el

porcentaje de datos de la Base de Datos que retornara una consulta. Este valor es el 2%.

Para dos dimensiones el radio de consulta es igual a 0,14.
Para cuatro dimensiones el radio de consulta es igual a 0,15.
Para ocho dimensiones el radio de consulta es igual a 0,193.
Para diez dimensiones el radio de consulta es igual a 0,211.
Para doce dimensiones el radio de consulta es igual a 0,219.

Para catorce dimensiones el radio de consulta es igual a 0.245.
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Apéndice B - Conformacion de los data sets y radios de consulta para el experimento 4.
Para cada dimensidn los data sets utilizados se obtienen la siguiente manera:

Dimension 8

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 1.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x1, X3, X3, X4, X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x , X1, X3, X4, X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el tercer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3,X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el cuarto cluster:
Los datos para x¢ se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X3, X3, X4, X5, X7 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xq, X3, X3, X4, X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xg, x1, X3, X4, X5, Xg, X7 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el tercero cluster:
Los datos para x4 se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X3, X3, X5, Xg, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el cuarto cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X4, X5, X7 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Dimension 10

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 1.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x3, X2, X3, X4, X5, X6, X7 Xg Xg Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xg , X1, X3, X4, X5, Xg, X7, Xg X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el tercer cluster:
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3,X5, X, X7, Xg X9 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].
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En el cuarto cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xy, x1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg X9 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el tercero cluster:
Los datos para x4 se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xy, X1, X2, X3, X5, X6, X7, X3 X9 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el cuarto cluster:
Los datos para x¢ se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg X9 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Dimension 12

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 1.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X10,X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xg , X1, X3, X4, X5, X, X7, Xg X9, X10,X11 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el tercer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3,Xs, Xg, X7, Xg X9, X109 X11 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el cuarto cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg,X9, X10,X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para x1, X2, X3, X4, X5, X, X7, Xg X9, X10,X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X109, X11 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el tercero cluster:
Los datos para x4 se generan aleatoriamente entre [16; 18].

Los datos para xg, X1, X2, X3, X5, X6, X7, Xg,X9, X109 X11 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el cuarto cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [16; 18].

Los datos para xy, X1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg X9, X10,X11 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].
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Dimension 14

El dataSetDatos estd compuesto por dos clusters de 1.000 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para x1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X10,X11 , X12,X13 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-20; -14].
Los datos para xg , X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X10,%X11, X12,X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el tercer cluster:
Los datos para x; se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3,X5, X6, X7, Xg X9, X10,X11, X12,X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

En el cuarto cluster:
Los datos para xg se generan aleatoriamente entre [14; 20].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg X9, X109, X11, X12,X13 Se generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

El dataSetQuery estd compuesto por dos clusters de 200 datos cada uno.

En el primer cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xq, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X109, X11, X12,X13 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el segundo cluster:
Los datos para x, se generan aleatoriamente entre [-18; -16].
Los datos para xg, X1, X3, X4, X5, X6, X7, Xg X9, X109, X11 , X12,X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el tercero cluster:
Los datos para x4 se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X5, X6, X7, X X9, X10,X11, X12,X13 Se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

En el cuarto cluster:
Los datos para x¢ se generan aleatoriamente entre [16; 18].
Los datos para xg, X1, X2, X3, X4, X5, X7, Xg, X9, X10,X11 , X12,X13 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

Radio de consulta

El radio de consulta varia de acuerdo a la dimension del espacio, ya que se mantiene constante el
porcentaje de datos de la base de datos que retornard una consulta. Este valor es el 2%.

Para ocho dimensiones el radio de consulta es igual a 0,28.
Para diez dimensiones el radio de consulta es igual a 0,304.
Para doce dimensiones el radio de consulta es igual a 0,306.

Para catorce dimensiones el radio de consulta es igual a 0,326.
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