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Resumen

Muchas aplicaciones en compui@eitienen por objetivo buscar objetos en una base de datos
gue sean similares a uno dado. Todas estas aplicaciones pueden tratarse en abstracto con el for-
malismo deespacio métrico. Este netodo encapsula las propiedades de los objetos de la base de
datos y permite construindices geaficos.

Existen muchasenicas de construanm’deihdices para realizanisguedas de objetos simila-
res. En este trabajo nos hemos centrado erelasdas basadas en pivotes, las cuales construyen
el indice en torno a un grupo de puntos eglgatos de la base de datos denominados pivotes.

El grupo de pivotes utilizado en la construmtidelindice no afecta en absoluto la efectividad
del mismo, pero es crucial para su eficiencia. Es por estmrgaé el tema de seleoci'de un
buen grupo de pivotes essiendo ampliamente estudiado. En estewd presentamos el dise”
de dos nuevagthicas para la selecti’de un buen grupo de pivotes.

Palabr as claves. Bases de Datos, Espacio®iMcos, Indices, Seleam de Pivotes.

" Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado por el proyecto Temsodegnzadas de Bases de Datos (22/F314),
Universidad Nacional de San Luis.



1. Introduccion

Con la evoluadbh de los sistemas y las tecnolag'de informaan, las bases de datos actuales han
incluido la capacidad de almacenar datos no estructurados tales cagenies, sonido, video, huellas
digitales, entre otros. Lasubquedas que son de irgsrén ese tipo de bases de datos, son aquellas
gue recuperan objetos similares a un elemento dado. Este tipgsdadiia se conoce con el nombre
de bUsqueda por similitugy surge ernareas tales como reconocimiento de voz, reconocimiento de
imagenes, comprasi de texto, recuperami de texto, biolog computacional, por nombrar algunas.

El conjunto.X de todos los objetos sobre los cuales se puede realizastpubda, junto con una
funcién de distancid que mide la similitud entre los elementosXiese denominaspacio nétrico, y
se denotd X, d). La base de datos seuh conjuntd/ C X. La funcidn de distancial : X x X — R™
debe satisfacer las propiedades que caracterizan aeinaana saber:

1. Vz,y € X :d(z,y) > 0 (positividad)
2. Vz,y € X :d(z,y) = d(y, z)( Simetna)
3. Vz,y,z € X :d(x,y) <d(z,z)+ d(zvy) (desigualdad triangular)

Si bien existen distintos tipos desdquedas por similitud, una de lasscomunes es l@isqueda por
rango Esta husqueda, que denotaremos ¢gnr),, consiste en recuperar todos los elemento& de
cuya distancia a un elemenjaado no supere un rango de tolerancian smbolos(q, ), = {u €
U : d(q,u) < r}. Nos referiremos a como elemento de consulta o query.

Hay tres factores que afectan el tiempo necesario para resolveusgadaa por similitud; por
un lado tenemos la cantidad de evaluaciones de ladarag distancial que se realizaron durante
el proceso de Wsqueda; por otro lado tenemos una cierta cantidad de operaciones adicionales que
implican un tiempo extra de CPU; finalmente, tenemos un tiempo de 1/0O determinado por la cantidad
de accesos a memoria secundaria, si es que fuera necesario. En consecuencia, el tiempo total de
resolucon de una bSqueda se puede calcular de la siguiente manera:

T = # evaluaciones dé x complejidadd) + Tpo deCPU + Tpode I/O

En muchas aplicaciones ehlculo de la fun@h de distancial es tan costoso que las das”
componentes que afectan el tiempo pueden ser despreciadas. En estos casos, la medida de complejidac
es la cantidad de evaluaciones de la fonatle distancial realizadas al momento de resolver una
consulta.

Una hisqueda por similitud puede ser resuelta €gn) evaluaciones de distancias examinan-
do exhaustivamente la base de datos. Para evitar esta @ituaeipreprocesa la base de datos por
medio de uralgoritmo de indexadn con el objetivo de construir unestructura de datos indice
diseiada para ahorraatculos en el momento de resolver unsfueda. Un algoritmo de indexani”
se considera eficiente si puede responder wisgueda por similitud haciendo una cantidad pegue”
de @lculos de distancia, sublineal en la cantidad de elementos de la base de datos.

En [7] se presenta un desarrollo unificador de las soluciones existentes eratecdedan di-
cho trabajo se muestra que todos los enfoques para la construtmiidices en espaciosatricos
consisten en:

= particionar el espacio en clases de equivalencia.

= indexar las clases de equivalencia.



= durante la hSqueda, usando etdice y la desigualdad triangular, descartar algunas clases y
buscar exhaustivamente en las restantes.

La diferencia entre los distintos algoritmos radica emo’construyen estas clases de equiva-
lencia. Basicamente se pueden distinguir dos enfogalggritmos basados en pivotgsalgoritmos
basados en particiones compact&s este trabajo nos hemos centrado sobre algoritmos basados en
pivotes [1, 2, 3, 5, 6, 7], dedaridonos al estudio de la problatita de selecori de un buen grupo de
pivotes.

Este anttulo se organiza de la siguiente manera. Comenzamos dando una intooda@go-
ritmos de indexacin basados en pivotes. Luego, en la seitd, describimos los trabajos existentes
sobre la probleratica de selecon de un buen grupo de pivotes. En la senel, presentamos nuestro
aporte que consiste en el disede dos nuevos algoritmos para la selecae pivotes. Finalizamos
el articulo en la secain 5 dando las conclusiones y el trabajo futuro.

2. Algoritmos Basados en Pivotes

Este grupo de algoritmos definen una resacde equivalencia basados en la distancia de los
elementos a un conjunto de elementos preseleccionados que llamareotes Sea{p, ps, . . ., Pr}
el conjunto de pivotes, dos elementos son equivalentes si y sol@asiakt'misma distancia de todos
los pivotes:
T~py Yy e da,p) =dy,p), Vi=1...k

Graficamente, cada clase de equivalencia dsfinida por la interseani” de varias capas de esferas
centradas en los puntps(ver figura 1, izquierda).

Durante la indexaoin, se seleccionanpivotes{p, ps, ..., px}, Yy Se le asigna a cada elemento
de la base de datos, el vector o firma:

®(a) = (d(a,p1), d(a,pa), -, d(a, pr))

Durante la nSqueda, se usa la desigualdad triangular junto con la firma de cada elemento para filtrar
objetos de la base de datos sin medir su distancia a la qu&ada(q, )4, Se computa la firma de

la queryg, ®(q) = (d(q,p1),d(q,p2),--.,d(q,px)), Y luego se descartan todos aquellos elementos

tales que para algy pivotep; se cumple quéd(q, p;) — d(a,p;) |> r, es decir:

maz1<i<ip{| d(a,p;) — d(q,pi) |} = Loo(®(a), ®(q)) <7

Los elementos no descartados forman parte de una lista de candidatos, que posteriormente se com-
paran directamente con la queryEsto significa que la cantidad total dal@ilos de la funah de
distanciad queda determinada por la cantidad de pivétesas la cardinalidad de la lista de candida-
tos.

Notar que la reladn de equivalencia definida por un conjuntokdeivotes tambken puede verse
como una proyeconi al espacio vectori@®”. La i-ésima coordenada de un elemento es la distancia al
i-esimo pivote. Esto significa que hemos proyectado el espastioom original( X', d) en el espacio
vectorialR* con la funcon de distancid.., (ver figura 1).

La mayora de loshdices basados en pivotes seleccionan en forma aleatoria elementos de la base
de datos, para formar su grupo de pivotes. Sin embargo, se sabe quéda pehda en la selecei”
de pivotes afecta notablemente la performance deusmiéda [4, 7, 9, 10]. Esto significa que si
tenemos dos conjuntos de pivotes del mismo taoredégir el mejor de los dos para indexar la base de
datos, puede reducir la cardinalidad de la lista de candidatos y, en consecuencia, reducir el tiempo de
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Figura 1:Un ejemplo de la relaoii de equivalencia inducida por la interseccile anillos centrados en dos pivotes,
ug Y u11 (izquierda); y su correspondiente transformaagh un espacio vectorial de dimeos? (derecha). Taméii se
ilustra la transformaoii de una bSqueddq, r) 4.

blsqueda. Por otro lado, un grupo pegoee pivotes bien elegidos puede resultar tan eficiente como
un grupo de mayor cantidad de pivotes pero elegidos aleatoriamente.

El grupo de pivotes utilizados para la constroccilelindice no afecta en absoluto la efectividad
del mismo pero es crucial para su eficiencia. Por lo tanto, el tema de seléeciin buen grupo de
pivotes para indexar un determinado espaaddirimd esé siendo ampliamente estudiado.

3. Trabajos Relacionados

3.1. Seleccion Incremental de Pivotes

En [4] se proponen tregthicas para la selecei’de un buen grupo de pivotes. Dichasrticas
tratan de maximizar la medja, de la distribuadh deD, donde:

D([z], [y tpr....pey = mazi<i<at | d(z,pi) — d(y,pi) | }

De las tresdcnicas allpresentadas, la que muestra un mejor deseampsSeleccon incremental
Este netodo consiste en tomar una muestra\delementos de la base de datos y seleccionar como
primer pivotep; a aquel elemento que tenga edximo valor para.p. El segundo pivotg, se elige de
otra muestra déV elementos de forma tal qye;, p.} tenga el naximo valor para.. Este proceso
se repite hasta terminar de elegir lopivotes necesitados.

En dicho trabajo se muestra que un buen grupo de pivotes tiene dos csatiaeteldsicas:

= |os pivotes esth alejados unos de otros, es decir, la distancia media entre pivotes es mayor que
la distancia media entre elementos tomados al azar del espatrioon”

= |os pivotes esth alejados del resto de los elementos del espaetdcu!

Los elementos que tienen estas dos propiedades se denayuaitiars TambEgEn se observa que, Si

bien buenos pivotes tienen la propiedad de ser outliers, no todos los outliers son eficientes como pivo-
tes. A partir de los resultados experimentales se concluye que los conjuntos de outliers tienen un buen
desemprd en espacios vectoriales uniformemente distribuidos, pero tienen una baja performance en
espacios refricos generalespa’peor que una selecti aleatoria.



3.2. Sdleccion Dinamica del Conjunto de Pivotes

En [8] se presenta un enfoque alternativo al problema de setedeipivotes que consiste en una
seleccon diramica del conjunto de pivotes y, por consiguiente jaéice sobre el que se resolada
consulta.

Para lograr esto, en lugar de seleccionar durante la congtrudeiindice un grupo de pivotes
gue sea efectivo para todo el espacketnco, seselecciona durante lalssqueda un grupo de pivotes
gue sea efectivo para la queky Para ello, se construyen varioslices sobre el espacio con distintos
grupos de pivotes (elegidos aleatoriamente); luego, duranteustmédd g, ) , Se selecciona aquel
indice que sea as adecuado @de acuerdo al conjunto de pivotes con el que fue construido.

Esta selecain diramica dandices permite adeas realizar consultas en paralelo, si cada uno de
los indices creados se mantiene en distintaguirias de una red.

Supongamos que se generahindices dek pivotes cada uno. Siofd tomamos en cuenta la
cantidad de evaluaciones de distancia, esta idea pierde al compararla comitadgner unaod
indice deM k pivotes. Pero si tomamos en cuenta tiempo extra de CPU y tiempo de I/O, la idea de
variosindices pequeds aventaja a la ogmi de un elo indice con mayor cantidad de pivotes.

En [8] se presentan varias hesiitas para la selean delindice adecuado, ellas son: selecci”
por votos, pivote ras cercano, pivote as’lejano, menor masa total, pivote de menor masa y \astaci’
global. A partir de la evaluaeii experimental de las mismas se muestra que las de mejor desempe”
son las heusticaspivote de menor masa y votéaci globatl

PIVOTE DE MENOR MASA:

Dado un pivote y una hisqueddq, ), sabemos que los elementos que no pueden ser eliminados
porp son aquellos tales quel(z, p) € [d(p,q) — r,d(p,q) + 7].

Consideremos el histograma local del pivptgver figura 2). Este histograma permite ver la dis-
tribucion de los elementos del espacio respecto ge El eje x representa los distintos valores para
d(u,p) y el ejey muestra la cantidad de elementos del espacio qae estha determinada distancia
dep. En esta figura la cantidad de elementos que nogroéliminarse ante unaibgueddgq, )4, CO-
rresponde ahfea sombreada. Llamaremos a esta zonaalsade p para la query;, y la denotaremos
conm(p, q).

Suponiendo que se han generadandices dek pivotes cada uno, la hastica de selecon de
pivote de menor masa selecciona aqudice que contenga el pivote de menor masa para una query
q dada. Si denotamos cgn; al j—ésimo pivote delridice :, podemos expresar lo anterior de la
siguiente manera

] <Vi>1§i§1\4 (Vj)lgjgk . calcular m(pw,q)

» Seleccionar aquehdice: tal quem(p;;, ¢) sea mhima para algh j, conl < j < k.

Dado que durante la construcnide unihdice se calculan las distancias de todos los elementos
de la base de datos a todos los pivotes, en ese momento es posible obtener y almacenar el histograma
local de todos los pivotes. De esta manera, durantaedgueda, no hay costo adicional de tiempo por
calculo de histogramas.

VOTACION GLOBAL :

Todas las heusticas planteadas (seleonipor votos, pivote &S cercano, pivote as lejano, me-
nor masa total y pivote de menor masa) permitenato seéleccionar umdice sino ordenar todos los
indices segn la conveniencia para unasxjueddq, ).
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Figura 2:Histogramas local de un pivote El area sombreada representa los elementos que no pueden ser eliminados
porp ante una bsqueddq,r) 4

Dada una query y una heursticah, puede suceder quecometa un error y, en consecuencia,
el indice que resulta seleccionado no es@imo para;. Esto significa que si miramos lasdices
ordenados semn la vison deh parag , el indicedptimo queda desplazado del primer lugar.

La técnica de votaon global, mediante la asignaci'de votos a losndices, trata de captar la
informacibn dada por cada una de las heticas con el objetivo de bajar la probabilidad de error en
la selecabn delindice.

Sea(l;,, L, ...,1;,) la secuencia dendices ordenados por una hestica’ de acuerdo a su
conveniencia para la quegy Luego,/;_ recibe una cantidad de votos que depende de la probabilidad
de que lagcnica considerada desplace a la posisiél indicedptimo para;.

Dada una query, se realiza el proceso de votawicon las heusticas selecoin por votos, pivote
mas cercano, pivote as lejano, menor masa total y pivote de menor masmdité que finalmente
resulta electo es aquel que recibe la mayor cantidad de votos totales.

En [8] tambg&n se analizan las caraasitas que presentan los pivotes delludices nas com-
petitivos, siendo la observaxi mas importante qus mejoresindices son aquellos cuyo grupo de
pivotes tienen una mayor varianza

4. NuevosAlgoritmos parala Seleccion de Pivotes

Basindonos en los resultados que se muestran en [4] y [3}aliseS dos nuevasdhicas para la
seleccon de un buen grupo de pivotes. Estasnicas permiten elegir elementos de la base de datos
gue tienen caractesfica apropiadas para ser considerados buenos pivotes. Explicamos a caottinuaci”
cada una de ellas y realizamos ehbsiS de complejidad de las mismas, midiendo la cantidad de
evaluaciones de distancia.

4.1. Sdeccion incremental maximizando la varianza

Tal como se muestra en [4], la selemtiincremental maximizande, resulta efectiva. Por otro
lado en [8] se s&dla que losnidices nas competitivos tienen pivotes que maximizan la varianza. La
politica de selecan que proponemos combina estos resultados permitiendo realizar unaoselecci”
incremental maximizando la varianza.

Basicamente el proceso es el siguiente. El primer pivpse elije de una muestra déelementos
de manera tal que es@ico pivote maximice la varianzg,. Habiendo fijadg;, el segundo pivotg,
se elije de otra muestra dé elementos de manera tal que el conjufitg, p»} maximice la varianza
op. Este proceso se repite hasta completakIp&/otes requeridos.



Sel ecci onar _ Maxi ma_Vari anza( in k);
P=0
Para i =1 hasta k hacer
p; = Sel ecci onar _ p;(P)
P:]P’Upi
Fin Para i
Retornar P

CokwnE

Se

eccionar_ p;( in P);
Elegir en forma aleatoria el conjunto {uj,us,...,un}
max = —o0
Para j =1 hasta N hacer
Si ODipu.,, > X entonces
méx:oD”,qu
Pi = uj
Fin Si
Fin Para j
Ret or nar p;

}

CONo O ~wdE

Figura 3:Algoritmo de selecan incremental maximizando la varianza

La figura 3 muestra este proceso de setwtcEl algoritmo slo necesita como pametro de
entrada la cantidak de pivotes a seleccionar y retorna como salida el conjéirgoe contendx’los
k pivotes seleccionados.

En el pasa, el conjuntdP contenda’losi — 1 pivotes ya seleccionados y se proceceseleccionar
el i—ésimo pivote. Para la seleoci del pivotep; se requiere calcularD{Pqu} para los distintos;.

Si el espacio tiene elementos, elaltulo exacto de esta varianza impliea/(n?) evaluaciones de
distancias. Siguiendo las ideas dadas en [4], podemos evitar este costo estimgpdop,} de la
siguiente manera:

Seleccionar en forma aleatoriapares de elementds,, a}), (az, a}), ..., (aa,dy).

Para cada pd¥, a;) calcular
Dy = D(lad), [a])gpu....piy = mazi<j<i{ | d(ar, p;) — d(ag, py) | }

Esto produce como resultado el conjunto de valgies, D,, ..., D}.
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Una observaoin importante es que el mismo conjuntoAlelementos debe usarse en todo el proceso
de selecoh de losk pivotes, caso contrario los resultados obtenidos en cada esimaciSeran
comparables porque correspondera distintas muestras de elementos.

Dado que hayA pares de elementos que se comparan corn [mgotes, esta estimam de la
varianza requier@Ai evaluaciones de distancia. Cordaes una constante del algoritmo y el mayor
valor posible para esk, tenemos que lo anterior €§k).

Para la selecori de un pivote, se realiza esta estimacV veces, lo que implic&/ O (k) evalua-
ciones de distancia, que é5k) (N es una constante del algoritmo). Como en total se seleccionan
k pivotes, podemos concluir que la complejidad del proceso de sateo@kimizando la varianza
tiene una complejida®(k?).

4.2. Seleccion incremental por votos

Esta Ecnica realiza una adaptanide las heusticas nas prometedoras presentadas en [8] a fin
de poder realizar una selecniesttica de pivotes.
Para seleccionar un grupo é@ivotes, se realizan los siguientes pasos:

= Se seleccionan/ grupos deh pivotes cada uno (coh < k).

= Se selecciona un grupo dequeries.

Para cada query, se calculaatule los)M grupos contiene el pivote de menor masa para la
guery. A ese grupo se le asigna un voto.

El grupo que resulta con mayor cantidad de votos pasa a formar parte del conjunto de pivotes.

Se repiten los pasos anteriores hasta completar pogotes requeridos.

En la figura 4 se muestra el pseuddigo de este proceso. El procestiar (in ), toma como
entrada un query y selecciona aquel gryppie contiene el pivote de menor masa pgaasigrandole
un voto a dicho grupo. Cuando cada una deAagueries ha realizado el proceso de vatacise
agregan al conjunt® los pivotes del grupo as votado. Cabe salar queM, h 'y A son constantes
para este algoritmo.

Veamos ahora @les el costo de este proceso de setetariedido en cantidad de evaluaciones de
distancias. El primer punto donde se realizan evaluaciones de distancia es en el momento de calcular
los histogramas locales de Ipg (paso 6). Si en el espacioattico hayn elementos, el alculo
de los histogramas implican M hn = O(n) evaluaciones de distancia. Para bajar este costo, los
histogramas de los pivotes se pueden aproximar tomariddaea muestra de elementos del espacio
[7]. De esta manera, ehtCulo de los histogramas requierds)M i evaluaciones de distancia.

El proceso de votaori requiere calcular la masa gla cada uno de lo&/ & pivotes, lo que implica
calcular la distancia dg¢a cada uno de esos pivotes. Por lo tanto el proceso de entasziuierel/h
evaluaciones de distancia. Como la votacse invoca con cada una de lagueries, en total tenemos
MhA evaluaciones de distancia.

Como los pasos descriptos se realizan en totalveces, tenemos que la cantidad total de evalua-
ciones de distancias hechas en este proceso de selesti/h(Mh + AMh) que e (k).



Sel ecci onar _por Votos (in k);

1. Elegir en forma aleatoria un conjunto de A queries {qi,q2,...,q4}
2. P=@

3. Repetir

4, Para i =1 hasta M hacer

5. Para j =1 hasta h hacer

5. Elegir en fornm al eatoria p;

6. Cal cul ar el histogranma | ocal de p;;
5. Fin Para j

6. Fin Para i

7. Para t=1 hasta A hacer

8. votar (q)

9. Fin Para ¢

10. Sea i el grupo con mayor cantidad de votos:

P=PU{pua,....pin}
11. Hasta que |P|=k
12. Retornar P

Votar (in q);
min=+o0c0 ; g=0
Para i =1 hasta M hacer
Para j=1 hasta h hacer
Si m(pij,q:) < min entonces
min = m(pi;, qt)
g=1
Fin Si
Fin Para j
Fin Para i
0. vot os( g) ++

BOX®~NoOkwdE

Figura 4:Algoritmo de selecah por votos, minimizando la masa

5. Conclusionesy Trabajo Futuro

Basindonos en los resultados que se muestran en [4] y [8] hemesdiss dos nuevasdhicas
para la selecoin de un buen grupo de pivotes. Estsiicas permiten, con un bajo costo, elegir ele-
mentos de la base de datos que tienen canatiter'apropiadas para ser considerados buenos pivotes.

Los dos algoritmos presentados tienen constantes cuyos valores no hemos especificado. En el caso
de selec@n por mexima varianza existen dos constaméyg A cuyos valores pueden ser heredados
de los valores que se recomiendan en [4] para la seledecremental maximizando la media. Algo
similar se puede realizar con las constaniteésh y A de la seleca@n por votos, tomado los valores
recomendados en [8].

Como trabajo futuro nos proponemos estudiar experimentalmente el comportamiento de estas
técnicas sobre espacio®tricos reales. Nos proponemos estudiar dpicts. Por una lado analiza-
remos experimentalmente si los valores parg A recomendado en [4], y los valores pa h y
A recomendados en [8] son adecuados para estas nueuasapale seleconl. En caso de que no lo
sean, estableceremos experimentalmente los valomssaecuados. Por otra parte analizaremos el
efecto de estas ptiCas de selecon sobre la eficiencia de lesdices basados en pivotes.
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