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1. Introduccién

Con la evolucion de los sistemas y las tecnologmsnformacion ha surgido la necesidad de

procesamiento de datos no estructurados, o de ltasissobre datos estructurados, donde la

busqueda se realiza sobre cualquier campo o grapcathpos y no solo por clave, y a veces

también, por partes de un campo. Para poder resedtes nuevos desafios se estan desarrollando
nuevos conocimientos, técnicas y herramientase do cuales se encuentra la busqueda por
similitud en espacios métricos.

La busqueda por similitud (o por proximidad) insemesolver el siguiente problema: "dado un

conjunto de objetos de naturaleza desconocidafum@on de distancia definida entre ellos que

mide cuan diferentes son, y dado otro objeto, lthorla consulta, encontrar todos los elementos del
conjunto suficientemente similares a la consuliéste tipo de busqueda se puede utilizar por
ejemplo para recuperar objetos como imagenes, sotasto sin formato, y otros. También tiene

aplicacion en la biologia computacional, en la w&dn de funciones, el reconocimiento de

patrones, y la mineria de datos.

El conjuntoX de todos los objetos sobre los cuales se puedearela busqueda, mas la funcién de
distanciad, se denomina espacio métrico, y se dendtady. Esto significa que debe ser posible
definir una funciéon que devuelva un namero realitpros entre dos objetos cualesquiera del
espacio, que representa cuan diferente es undrdeDicha funcion definida comtt X x X - R
debe satisfacer las propiedades de positividactctestrx,y O X,(d(x,y)>=0 O d(x,y)=0= x=y),
simetriallx,y O X, (d(x,y) = d(y,x)) y desigualdad triangul@rx,y,z 00X, (d(x,z) < d(X,y) + d(y,z)).
Esta ultima propiedad, nos permite realizar algw# de blisqueda que descarten grupos de objetos
sin necesidad de calcular su distancia a la cansDisminuir la cantidad de veces que se realiza
este calculo es fundamental para mejorar la eficede la busqueda, ya que en general, el célculo
de la funcioén de distancia (por ejemplo la comparade dos imagenes) tiene un costo mucho mas
elevado que el tiempo extra de CPU o el tiempd@elllamaremodJ al conjunto de objetos que
posee la base de datos sobre la cual se realganrdaultast [ X.

Existen distintos tipos de busqueda por similiiuss dos mas comunes son la busqueda por rango
(range query) y la busqueda de los k-vecinos méswces (Near Neighbors query). La busqueda
por rango (g, g consiste en encontrar todos los elementod deya distancia a la consulta g, es
menor o igual a r. En simbolos, (s #){x 00 U | d(g, xX)< r}. En tanto que la busqueda de los k-
vecinos mas cercan®\,(q) consiste en recuperar los k elementot/daas cercanos a q. N{d)

= A, donde |A|=k yOxOA, Oyd(U-A): d(q, x)< d(q, Y).



Las técnicas de busqueda por similitud se basata eronstruccion de indices especialmente
disefiados para este tipo de objetos, que se ytdiaevitar la comparacion de todos los elementos
de la base de datos con la consulta. Los algoritteasdizacion particionan la base de dafosn
subconjuntos de elementos potencialmente relevaniea consulta.

Existen dos enfoques para el disefio de algoritreasodstruccion de estos indices: los basados en
particiones campactas (de Voronoi) y los basadopiwntes [1]. Este trabajo trata sobre estos
altimos.

Los algoritmos basados en pivotes definen unaiéelade equivalencia en funcion de la distancia
de los elementos dg a un subconjunto de elementos seleccionados prewi@ denominados
pivotes. Sea {p p, ..., i} €l conjunto de pivotes, dos elementod.tieon equivalentes, siy solo si,
estan a la misma distancia de todos los pivotes:

X Opp Y = d(x, p) =d(y, p), Oi=1..k

Ante una busqueda (q,qrke usa la desigualdad triangular junto con lostps para filtrar
elementos de la base de datos, sin medir su distaha query g. Para ello se calcula el vectdade
query q,9(q)=(d(q, p), d(qg, p), ..., d(g, R), Y luego se descartan todos aquellos elementates
que para algun pivote,pd(q, p - d(x, p) | > .

Existen algoritmos de indizacion que seleccionamigotes en forma aleatoria entre los objetos del
espacio metrico. Sin embargo se sabe que la etecd® los mejores pivotes disminuye
drasticamente el tiempo de busqueda [2, 3, 4]. Ademn grupo pequefio de pivotes bien elegidos
puede tener mejor performance que un grupo masi@seleccionado al azar.

2. Estructuras basadas en pivotes

Se han estudiado varias estructuras basadas deppara la busqueda por proximidad en espacios
meétricos y sus algoritmos asociados, como por diemprkhard-Keller Tree (BKT) [5], Fixed-
Queries Tree (FQT) [6], Fixed-Height FQT (FHQT),[6jxed Queries Array (FQA) [7], Vantage
Point Tree (VPT) [8], Multi Vantage Point Tree (MVP[9], Excluded Middle Vantage Point
Forest (VPF) [10], Approximating Eliminating Searétigorithm (AESA) [11], Linear AESA
(LAESA) [12] y Spaghettis [13]. A continuacion sesdriben las mas importantes.

BKT (Burkhard-Keller Tree)

El Burkhard-Keller Tree (BKT) es un arbol que sestouye recursivamente de la siguiente manera
[14]: se selecciona un objeto arbitrapidl X como el nodo raiz del arbol, dondes el conjunto de
datos indizado. Para cada distanicia O, se define el conjunt¥ como el grupo de todos los
objetos que estan a distancide la raiz, es decirX; = {o [1 X: d(o, p) = i}. Luego se construye un
nodo hijo de la raip por cada conjunto no vack. Los nodos hijos pueden ser reparticionados
recursivamente. El proceso se repite hasta queequedolo objeto en el subconjunto o hasta que
gueden menos de dbjetos, los cuales se almacenan erbucké. Los objetos asignados como
raices de subarboles (guardados en nodos intesodlamadogpivotes.

El algoritmo para consultas por rango es muy simmeblisqueda por randR{(q, r) comienza en el
nodo raizp del arbol y compara el objefocon el objeto de consulta Si p satisface la consulta,
esto es sd(p, )< r, el objetop es formara parte del resultado. Subsecuentemenédgoritmo
entra todos los nodos hijostales quenaX{d(p, q)—r, @ <i< d(p, q) +r.
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Los arboles BKT son lineales en espacio O(n). Lapdejidad de construcciéon es O(n logn),
medida en términos del niumero de calculos de distamecesarios para construir el arbol. La
complejidad del tiempo de blsqueda es®P@ondea es un nimero real que satisface @ <1 y
depende del radio de busqueda y la estructuratel a

FQT

Un desarrollo adicional sobre los BKTs es el “Fixpabries tree” o FQTs [15]. Este arbol es
basicamente un BKT donde todos los pivotes almawmEnan los nodos del mismo nivel son
iguales (y por supuesto no necesariamente perteredceonjunto almacenado en el subarbol).
Todos los elementos reales estan almacenados boj#ss La ventaja de tal construccion es que se
evitan algunas comparaciones entre la consulta ynéalos a lo largo del recorrido del arbol. Si
visitamos muchos nodos del mismo nivel, no neaesitaejecutar mas que una comparacion
porque todos los pivotes en ese nivel son iguBlam supuestos simplificados se muestra que los
FQTs construidos sobre n elementos tiene alturagQ{) en promedio; se construyen usando O(n
log n) evaluaciones de distancia; y el nimero pobmee calculos de distancia es &(monde 0 <

a < 1 es un numero que depende del rango de la édagude la estructura del espacio.

FHQT

En [15, 16] los autores proponen una variante ltlam&ixed-Height FQT” (o FHQT), donde todas
las hojas estan a la misma profundidad h, a petaodto del tamafio del bucket. Esto hace algunas
hojas mas profundas de lo necesario, lo que tiengd® porque podemos manterner calculada la
comparacion entre la consulta y el pivote de urelniatermedio, y por lo tanto eliminar la
necesidad de considerar la hoja. En [16, 17] sestraugue al usar O(log n) pivotes, la busqueda
toma O(log n) evaluaciones de distancia (aungeestb depende exponencialmente del radio de la
basquedar).

FQA

En [12] se presenta el Fixed Queries Array o FQ#taestructura no es precisamente un arbol, sino
una representacion compacta de un arbol FHQT. $@poos que hemos construido un FHQT
sobre el conjunto de elementos; si barremos laashdg izquierda a derecha, poniendo los
elementos en un arreglo, obtenemos un FQA. Losiatgs basados en pivotes asocian a cada
elemento xdel espacio métrico, el vector (d(x,);pd(X, p); ...; d(X, R)). Este vector se denomina
firma del elementx. Si cada niumero d(x;)pse codifica en b bits, la firma de cada elemesato
codifica en kb bits. En el FQA, se propone unaeasgmntacion compacta del conjunto de firmas,
eliminando el arbol que utilizan la mayoria de éagructuras que le precedieron. Para lograrlo, la
firma de cada elemento se considera como una sgaud® k enteros. La estructura simplemente
almacena los elementos de la base de datos ordef@doograficamente por esta secuencia de
distancias. Esto significa que, los elementos ponse ordenan respecto de su distancia al primer
pivote; aquellos elementos que estan a igual distadel primer pivote se ordenan respecto de su
distancia al segundo pivote, y asi sucesivamente.

Todo barrido en el arbol puede simularse por mé@iaina busqueda binaria, lo que agrega un
costo O(log n) en tiempo extra de CPU. Sin embargando la misma memoria, la simulacién del
FQA es capaz de usar muchos mas pivotes que el EiH@imal, lo que mejora la eficiencia.

3. Seleccidén de pivotes

Un buen pivote, en el momento de realizar una dtansliebe permitir eliminar la mayor cantidad
posible de calculos de la funcién de distanciaeclaticonsulta y los objetos de la base de datos. Se



sabe que la seleccion de pivotes es uno de lazrésgbrincipales que determinan la performance de
la busqueda [2, 3, 4].

Para efectuar dicha seleccién, se han propuesticéscbasadas en maximizar la media de la
distribucion D (distancia entre particiones), domdgx], [y]) = maxi<i<« {| d(x, p) - d(y, p)I}; pi

es el i-ésimo pivote y [x], [y] son las particionesrrespondientes a los objetos x e y [4]. Estas
técnicas son: seleccion de N grupos aleatorioscaién del 6ptimo local y seleccidn incremental.
De las tres, la ultima nombrada es la que poseernparformance. En el estudio se muestra
también que un buen grupo de pivotes debe teneratasteristicas: los pivotes estan alejados entre
si, y ademas, estan alejados del resto de los elemelLos objetos que cumplen con ambas
propiedades se denominautliers Sin embargo, no todos los outliers son buenast@svy

En [19] se estudia una alternativa a la selecci@misiotes generalizados. Para ello, se definen
varios indices constituidos por grupos de pivotegigos al azar y, en tiempo de consulta, se
realiza una optimizacion local a través de la s#becdel indice mas adecuado a la consulta
especifica. Para realizar la seleccion, se puetkraudistintas politicas: seleccion por votok, e
pivote mas cercano, el pivote mas lejano, menoramatal, pivote de menor masa y una
combinacion de todas. En los resultados experirtesng®e muestra que esta ultima posee el mejor
desempenio, posiblemente debido a que logra urémvisas amplia del espacio métrico.

4. Trabajo futuro
A continuacion se resume el trabajo planificadaotarb:

» Adaptar las politicas de seleccion del indice agéala politicas de seleccion de pivotes. Si
bien la problematica no es exactamente la mismgugaen el primer caso la optimizacién
es local a una consulta, esperamos que algunas @strategias utilizadas sean efectivas al
generalizar el proceso a todas las consultas jessibl

» Efectuar experimentos con las nuevas politicas aluav los resultados con el fin de
determinar su eficacia y de establecer nuevogiostee seleccion.
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