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Contexto 1. INTRODUCCION

El presente trabajo se desarrolla en &nbito de la  El concepto délsquedas por similitud por

linea Tecnicas de Indexadn para Datos no Estruc- proximidad es decir buscar elementos de una ba-
turados del Proyecto Tecnol@s Avanzadas de Basese de datos que sean similares o cercanos a uno
de Datos, cuyo objetivo principal es realizar investdado, aparece en diversas areas de computacion,
gacion basica en problemas relacionados al manejales como reconocimiento de voz, reconocimien-
y recuperaddn eficiente de informadn no tradicio- to de imagenes, compresion de texto, biologia
nal, diséiando nuevos algoritmos de indexatique computacional, inteligencia artificial, mineria de
permitan realizar isquedas eficientes sobre datos ratos, entre otras.

estructurados. En [9] se muestra que este problema se puede

expresar como sigue: dado un conjunto de obje-

tos X' y una funcion de distancid definida en-

tre ellos que mide cuan diferentes son, el obje-

El concepto de tisquedas por similitud, es decir bust-lvO es_ r(afcuperar todos aquellos elementos que
Sgan similares a uno dado. Esta funciboum-

car elementos en una base de datos que sean simi fi | iedad teristi d f
res o cercanos a uno dado, tiene apligatien diver- ple confas propiedades caracteristicas de una fun-

sasareas de computagn. Las bases de datos que S&_Ion,de distanciapositividad( gl(g:, y) > Q)’ Sl-
portan este tipo de consultas pueden ser modelizad@§tia (d(z, y) = d(y, z)) y desigualdad triangu-
mediante el concepto de espaciétnico. Un espacio lar (d(z,y) < d(z, z) +d(z,y)).

métrico es un par X', d), dondeX’ es un conjunto de  El par (X, d) se denomin@spacio nétrico. La
objetos yd es una fund@n de distancia definida entrepase de datos sera un subconjunto fibite X.

ellos que mide can diferentes son. El procesamientgn este nuevo modelo de bases de datos, una de
de consultas en espaciosetricos es un tema de inas consultas tipicas que implica recuperar obje-
vestigacdbn emergente tanto desde el punto de vista g similares es ldtsqueda por rangoque de-

los algoritmos que las implementan como deilui- notaremos coffg, ). Dado un elementg € X,

ces que las soportan. En este trabajo abordamosa?lque IIamarem’oqueryy un radio de tolerancia
estudio de algoritmos de indexaoi basados en par- una blsqueda por rango consiste en recuperar

ticiones compactas buscando mejorar la eficiencia ﬁoés objetos de la base de datos cuya distangia a
no sea mayor que, es decir(q,7)g = {u € U :

los mismos.
Palabras claves: Espacios NMtricos, Bisquedas por d(q,u) <r}.
Similitud, Indices, Particiones Compactas. El tiempo total de resolucion de una busque-
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da contiene tres términos, a sab&r #evalua- que| d(q,p;) — d(a,p;) |> r. Los elementos no
ciones dedx complejidad(d) + tiempo extra dedescartados pasan a formar parte de un conjunto
CPU +tiempo de I/Q En muchas aplicaciones lale elementos que se comparan directamente con
evaluacion de la funciod es tan costosa que lag para determinar si forman o no parte de la res-
demas componentes de la formula anterior pyetesta.

den ser despreciaddsste es el modelo usado en

este trabajo; por consiguiente, nuestra medida de .
égontmos basados en particiones compactas:

complejidad sera la cantidad de evaluaciones A | do | lori basad o
la funcion de distancia. En el caso de los algoritmos basados en particio-

Una forma trivial de resolver una busqueda pBPls‘ ﬁo_mpac:jasf_?, tlsr’l'lil,dlZ]’nla relifloln dereql#-
rango es examinando exhaustivamente la basé’?i% cla S€ define teniendo en cuenta 1a cercania

datos. Para evitar esta situacion, se preprocesgelaOS elementos a un conjunto preseleccionado

base de datos por medio deaigoriimo de nde- ¢ " SERUE SRR 00 SRR RS
xacion con el objetivo de construir urestructura q

de datos dndice disefiada para ahorrar calculo%entroc como su centrc_) mas cercano. El objetivo
inal es dividir el espacio en zonas tan compactas

en el momento de resolver una busqueda. ) .
e §omo sea posible. Para ello seleccionan un con-
En [9] se presenta un desarrollo unificador de -
HStO decentros{cy, cs, ..., ¢} y dividen el es-

las soluciones existentes en la tematica. En di ) . .,
cio asociando a cada centro. La particibn aso-

: a
trabajo, se muestra que todos los enfoques p%ra i :

., P . ... clada a un centro; esta formada por el conjunto
la construccion de indices en espacios métric

S . ,
) . ; G??epuntos gue tienencacomo su centro mas cer-
consisten en particionar el espacio en clases . o )
cano. Existen muchos criterios posibles para des-

equivalencia e indexar las clases de equivalencia, g .

. . . Cartar zonas o particiones durante una blsqueda.
Luego, durante la busqueda, por medio del indice i )

. L0s dos mas populares son:

descartar algunas clases, y buscar exhaustivamen-
te en las restantes. La diferencia entre los distintog
algoritmos radica en como construyen esta rela-"
cion de equivalencia. Basicamente se pueden dis-
tinguir dos gruposalgoritmos basados en pivotes

y algoritmos basados en particiones compactas

Criterio del hiperplano: es el mas basico
y el que mejor expresa la idea de particion
compacta. Basicamente, ses el centro de
la clase[q] (es decir, el centro mas cercano a
q) entonces la bola con centgano intersec-
tac;] sid(q,c) +r < d(q,c;) — r. Es decir,
Algoritmos basados en pivotes: en los algo- si la bola asociada @no intersecta el hiper-
ritmos basados en pivotes [1, 3, 5, 7, 8, 9], larela- plano que divide su centro mas cercang
cion de equivalencia se define tomando en cuenta el centroc;, entonces cae fuera de la clase de
la distancia de los elementos de la base a un con- ¢;.

junto preseleccionado de elementos denominados

pivotes en este sentido, dos elementos son corb. Criterio del radio de cobertura: en este ca-
siderados equivalentes si estan exactamente a la so se trata de limitar la clase] consideran-
misma de distancia de todos los pivotes. El pro- do la bola centrada ef) que contiene todos

ceso de indexacion consiste en seleccidngi- los elementos d& que caen en la clase. De-
votes{py, po, ..., pr}, y @asignar a cada elemento  finimos el radio de cobertura deen el es-
a el vector o firmai(a) = (d(a,p1),d(a, pa), - .., paciold comocr(c) = maz wegru d(c, u).

d(a,py)). Ante una blsquedd,r),, se usa la Luego, podemos descartas] si d(q, ¢;) —
desigualdad triangular junto con los pivotes pa- r > cr(c;).

ra filtrar elementos de la base de datos sin me-

dir su distancia a la query. Para ello se compu- Uno de los principales obstaculos en el disefio
ta la distancia de; a cada uno de los pivotesle buenas técnicas de indexacion es lo que se
pi, Y luego se descartan todos aquellos elemeonnoce con el nombre dmaldicibn de la di-

tos a, tales que para algin pivoge se cumple mensionalidadEl concepto de dimensionalidad



esta relacionado a la dificultad o facilidad de bus-
car en un determinado espacio métrico. La dimen-
sion intrinseca de un espacio métrico se define
en [9] comop = % siendou y o2 la media y

la varianza respectivamente de su histograma de
distancias. Es decir que, a medida que la dimen-
sionalidad intrinseca crece, la media crece y su d.a)
varianza se reduce. Esto significa que el histogra- ZT
ma de distancia se concentra mas alrededor de su
media, lo que influye negativamente en los algo-
ritmos de indexacion.

La figura 1 da una idea intuitiva de por qué el
problema de busqueda se torna mas dificil cuan-
do el histograma es mas concentrado. Los histo-
gramas de la figura representan posibles distribu-
ciones de distancias respecto de algin elemento aea
(histogramas locales respectofleConsiderando a
una busquedgy, r),, las areas sombreadas de la
figura muestran los puntos que no podran desdal@ura 1: Histogramas de distancias de baja dimensiona-
tarse si se utiliza como centro. Puede observardigad (arriba), y de alta dimensionalidad (abajo)

gue a medida que el histograma se concentra mas
alrededor de su media, disminuye la cantidad dqyna puena seleccion de centros deberia elegir
puntos que pueden descartarse usando comofiazonjunto de elementos que permitan agilizar
to d(c, q). Este fenomeno es independiente de |l pusquedas mediante el uso de la informacion
naturaleza del espacio metrico, y nos brinda Upgtenida al calcular las distancias entre los cen-
forma de cuantificar cuan dura es una bUsquggsy y la queryy. Es decir, se espera que un buen
sobre el mismo. conjunto de centros forme particiones en el espa-
El procesamiento de consultas en espacigg que minimicen la cantidad de evaluaciones de
métricos es un tema de investigacion emergedquncion de distancia necesarias para responder
tanto desde el punto de vista de los algoritmggg busqueda por similitud.

que las implementan como de los indices que lagyna caracteristica de un buen conjunto de cen-

soportan. Por esta razon, en este trabajo abokdds s que sus elementos no estén muy cercanos

mos el estudio de algoritmos de indexacion baggiss de otros o concentrados en una pequefia zona
dos en particiones compactas buscando melora(ﬁé‘?espacio ya que, si esto ocurre, es muy proba-

eficiencia de los mismos. ble que la bola de la query intersecte varias zonas
del espacio las que no podran ser descartadas.
2. LINEAS DE INVESTIGACI ON Y En [4] se propone una técnica que intenta evi-
DESARROLLO tar elegir centros que estén muy cercanos unos de
otros. Para ello se toma una muestra del espacio y
Se sabe que la forma en que se seleccioia@go se seleccionan los elementos de la muestra
los centros afecta en gran medida el desempéfi@ estan mas alejados unos de otros. Para lograr
del indice creado. La seleccion trivial es la ragsto, en cada paso, se elije como centraquel
dom, pero la experiencia marca que aquellas gemento que esté mas alejado simultaneamente
reas realizadas aleatoriamente pueden mejor&@&e, c2, - - -, ¢;—1. Este proceso puede resolver-
incorporando alguna politica especifica. El gruge con una complejidad de(nm) donden es el
de centros seleccionados durante la construcoirnero de elementos en la muestra s la can-
del indice no afecta en absoluto la efectividad dilad de centros deseados.
mismo pero es crucial para su eficiencia. El proceso de descarte de las busquedas por si-

1d(c.x)

| d(c,x)




militid en espacios métricos es sensible a la dis- ferentes puntos de referencia son similares,
tribucion de los elementos en el espacio. Es decir, entonces podemos predecir a través de ellos
en las zonas del espacio con mayor concentracion la distribucion de los elementos del espa-
de elementos, el proceso de descarte de la busque- cio métrico. Esta es la observacion que usan
da se hace mas dificultoso que en otras zonas de los autores en [2] para proponer como méto-
menor concentracion de elementos. Como ya vi- do de deteccion del nlcleo duro, la intersec-
mos, una forma de visualizar la distribucion de cibn de varios histogramas locales. Basando-
los elementos de un espacio métrico es utilizando nos en esto, la técnidagh density zonde-
histogramas de distancia. En [2] los autores ha- beria mejorar su aproximacion al nucleo du-
cen uso de histogramas de distancias para definir ro, y en consecuencia mejorar su desem-
el concepto denlicleo duro y nlucleo blandode pefo, si en lugar de considerar soblo el histo-
un espacio métrico. El ncleo duro esta formado grama del Gltimo centro elegidg conside-
por aguellos elementos que se ubican en la zona ra la interseccion de los histogramas de to-
de mayor concentracion, que se corresponde con dos los centros elegidos hasta ese momento
la zona que se encuentra alrededor de lamediadel ¢, cs, - - -, ¢;.
histograma de distancias, si el mismo tiene forma
de campana de Gauss; el nicleo blando esta fom La técnicahigh density zonee basa en his-
mado por el resto de los elementos en el espacio togramas con forma de campana de Gauss y
métrico. como se muestra en [10] no todos los histo-
En [6] se proponen dos técnicas de seleccion de gramas tienen esta forma ; en algunos casos
centros basadas en los conceptos de niicleo duro €l histograma pueden tener varios maximos
y nlicleo blando. Una de ellas, denominatiser locales que por lo general no se correspon-
elementconsiste en seleccionar los centros desde den con la media del mismo. Una adaptacion
el conjunto de elementos pertenecientes al nicleo de high density zona otros tipos de histo-
blando vy la otra, denominadsdgh density zone gramas es realizar la interseccion de aquellas
consiste en elegirlos desde el conjunto de elemen- zonas que se encuentren aledanas a todos los
tos pertenecientes al niclo duro. Estas técnicas maximos locales.
no utilizan los nacleos duro y blando del espacio
métrico (como se sugiere en [2]) sino que en cadaActualmente nos encontramos implementando
paso se crea el histograma local del centro elegétas técnicas para su posterior evaluacion experi-
do en el paso anterior y la seleccion del proxinmental sobre indices basados en particiones com-
centro se basa so6lo en lo que el centro antefjgictas.
veria como nicleo duro o nicleo blando (que pue-
de no corresponderse con los nacleos reales del
espacio). Los autores muestran dugh density
zonees la mas competitiva logrando importantes

reducciones en la cantidad de evaluaciones de dis- | .. diseriad |
tancias cuando se la compara con una seleccioR€ €SPera que las tecnicas disenadas resulten

aleatoria de centros mas competitivas quieigh density zondado que
En este trabajo proponemos el estudio de nggtaran aproximando de manera mas real el h's'
vas técnicas de seleccion de centros para indi@ama global del espacio metrico y ademas

métricos basados en particiones compactas. Lfgldran en cuenta las distintas formas que puede

mos disefiado hasta el momento dos nuevas polftler un histograma. Los algoritmos implementa-

cas de seleccion, las que explicamos a contindgs seran evaluados empiricamente utilizando los
cion: espacios de prueba ampliamente usados y acep-

tados por la comunidad cientifica del area de es-
= Se sabe que el histograma local puede $edio, los que encuentran disponibles en el sitio
muy diferente del histograma global del esle Similarity Search and Applications (SISAP)
pacio; pero si los histogramas locales de ditt p: / / ww. si sap. org.

3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS



4. FORMACION DE RECURSOS
HUMANOS
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El presente trabajo se desarrolla en el ambito de
la lineaTénicas de Indexa6n para Datos no Es-
tructuradosdel proyectoTecnologas Avanzadas

de Bases de Datage la Universidad Nacional de [9

San Luis. El desarrollo de este trabajo es parte de
un Trabajo Final de la Licenciatura en Ciencias
de la Computacion de dicha Universidad.
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