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1 Introduccion

La busqueda de elementos cercanos o similares a uno dado, es un problema que aparece en diversas
areas. Este concepto fue motivado como una exdamstural del concepto deibqueda exacta, ante

el surgimiento de nuevos tipos de bases de datos tales como base de datngethesnde sonido, de

texto, etc.

Las bases de datos tradicionales se construyeanidasée en el concepto deidgueda exacta: la

base de datos es dividida en registros y cada registro contiene campos completamente comparables.
Las consultas a la base de datos retornan todos aquellos registros cuyos campos coinciden con los
aportados en tiempo deibqueda.

Estructurar datos no tradicionales (tales comageries, sonido, video, etc.) en registros para ade-
cuarlos al concepto tradicional dedgjueda exacta, es dif' en muchos casos y hasta imposible si
la base de datos cambiaamidpido de lo que se puede estructurar (como por ejemplo la web). Aun
cuando pudiera hacerse, las consultas que se pueden satisfacer con la fred¢radagonal, estn
limitadas en variaciones de lasjueda exacta.

Nos interesan lasusquedas en donde se puedan recuperar objetos similares a uno dado. Este tipo
de hisqueda, se conoce con el nombrebdsqueda por proximidad o busqueda por similitud, y

surge erafeas tales como reconocimiento de voz, reconocimiento algan€s, compresi de texto,
recuperaan de texto, biologi computacional, etc. La necesidad de una respusgsitdary adecuada,

y un uso eficiente de memoria, hacen necesaria la existencia de estructuras de datos especializadas
gue incluyan estos aspectos.

Todas las aplicaciones mencionadas poseen algunas cestazdisrcomunes. Existe un univerdo
de objetos y una funorii de distancid : X x X — R* que modela la similitud entre los objetos. La
funcién d cumple con las propiedades carardticas de una funoii de distancia:

(@) Vz,y € X, d(x,y) > 0 (positividad)
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(b) Vz,y € X, d(z,y) = d(y, x) (Simetna)
(€) Vo,y,z € X, d(x,y) < d(x,z)+ d(z,y) (desigualdad tringular)

El par (X, d) es llamadaespacio métrico [8]. La base de datos es un conjunto firlitaC X', el cual
se preprocesa a fin de resolveisgledas por similitud eficientemente.

Existen dos tipos#sicos de bSquedas por similitud en espaciostncos :

Blsqueda por rango: consiste en recuperar todos los elementod dgie esth a distancia de un
elementa; dado. En shbolos,(q,7)y = {uv e U : d(q,u) < r}

BlUsqueda de los k-vecinos mas cercanos. consiste en recuperar léselementos ras cercanos a
enl. Esto significa encontrar un conjuntoC U/ tal que|A| = kAVYu € A, v e (U - A) :

d(g, u) < d(g, v)

Un caso particular de espacio®micos son los espacios vectorial€sdimensionales, con las fun-
ciones de distancia,,:

Ly((zr o ae), (yroye) = (0 o —w:f")'7,1 < p < o0
1<i<k

Lp((fEl - -QTIc), (y1 .. .yk)) = ma%gigﬂ% - yz’|, p =00

Para estos casos existen soluciones bien conocidas tales como KD-tree [2], R-tree [9], etc. Sin embar-
go, éste no es el caso general. Las investigaciones en la actualidad tienden al estudio de algoritmos
en espacios mtficos generales.

Es claro que, unausqueda por similitud, puede resolverse de forma ineficiente examinando exhaus-
tivamente la base de dattis Para evitar esto, se preprocésasando algh algoritmo de indexaori:

un proceso off-line que construye una estructura de datiodicg, diseada para ahorraafculos en

el momento de resolver unaigjueda.

El tiempo total de resoluoii de una bSqueda puede ser calculado de la siguiente manera:
T= #evaluaciones de dx complgjidad(d) + tiempo extra de CPU + tiempo de I/O

En muchas aplicaciones la evaluatide la funadbn d es tan costosa, que las d@scomponentes de

la féormula anterior pueden ser despreciad}‘aste es el modelo usado en la magate los trabajos

de investiga@h hechos en esta tatica. Sin embargo, hay que prestar especial ataralitiempo

extra deCPU, dado que reducir este tiempo produce que endatma la lisqueda sea as dpida,

aun cuando estemos realizando la misma cantidad de evaluaciones de da tunEié igual ma-

nera, el tiempo dé/O puede jugar un papel importante en algunas aplicaciones, dependiendo de
la memoria principal disponible y del costo relativo de computar la améi” Los trabajos sobre
espacios rafricos, generalmente se han enfocado en algoritmos para descartar elementos en tiempo
de hisqueda, dejando de lado las consideraciones sobre el tieniia da Gnica excepan, ha sido

el MTree [5], disaiado espaticamente para memoria secundaria.

Otro punto importante, es que la mayode las estructuras para espaci@srinds se construyen bajo

el supuesto de que el conjunto de datos eatiest” En muchas aplicaciones esto no es razonable,
dado que los elementos son insertados y eliminadaandg@mente. Algunas estructuras toleran
inserciones pero muy pocas eliminaciones.



2 Algoritmos Basados en Pivotes

Basicamente existen dos enfoques para ehdisks"algoritmos de indexami’en espacios etficos:
uno esk basado en Diagramas de Voronoi [1, 8] y el otraéstSado en pivotes [8].

La idea subyacente de los algoritmos basados en pivotes es la siguiente. Se selécpigotas
{p1,p2,--.,pc}, Yy S€ le asigna a cada elementale la base de datos, el vector o firfé&:) =

(d(a,p1),d(a,ps),...,d(a,pg))-

Ante una lisqueddq, )4, Se computab(q) = (d(q,p1), d(q,p2), .. .,d(q,pr)). Luego, se descartan
todos aquellos elementestales que para aloy pivotep;, | d(q, p;) — d(a,p;) |> r, es decir:

mazi<i<k | d(q,pi) — d(a,pi) |= Loo(®(a), ®(q)) > r

Esto significa que, todos los algoritmos basados en pivotes, proyectan el espaio original, en
un espacio vectoriagt dimensional con la funon de distancid..,. La diferencia entre todos ellos,
radica en omo implementan ladsqueda en el espacio mapeado.

La familia de estructuraBQ (FQT, FHQT, FQA, FQtrie) forman parte de las estructuras basadas en
pivotes, y son algunas de las pocas que soportan tanto inserciones como eliminaciones. Cada una de
ellas fue presentada como una mejora de la anterior:
e FQT [4]: construye urmafbol cuya profundidad depende de la dimengiel espacio mapeado
(cantidad de pivotes).

e FHQT [3]: es una mejora al FQT. Se construyeaebdl de manera tal que todas las hojas
estin a una misma profundidaBsta estructura demostexperimentalmente ser mejor que su
antecesora en tiempo, pero tiene como desventaja la cantidad de memoria utilizada.

e FQA[7]: produce una mejora importante en el tamoaelindice, reemplazando atbol por un
un arreglo ordenado de firmas. El barrido eamdilol es simulado por medio de unasigueda
binaria en el arreglo, lo que aumenta en un factor litgeco la cantidad dearnputos extras
necesarios para resolver ladgjueda. BFQA es un enfoque interesante y eficiente si la fanci”
de distancial es muy costosa de calcular. Si esto no eseagonces el tiempo extra dePU
representa una pomnm grande del costo.

e FQtrig6]: es una mejora al FQA, en la que se logra eliminar el factor logard en las
blusquedas, utilizando warbol digital para representar el conjunto de firmas de elementos de la
base de datos.

En el caso particular del FQtrie, si bien en su conaaporiginal permite inserciones y eliminaciones,

hasta el momento no se ha realizado una implemeantatg! mismo en la que se incorporen estas
operaciones.

3 Trabajo Futuro

El punto de partida de nuestro trabajo e$'€)irie. Esta estructura fue presentada recientemente [6]
y por consiguiente no se ha realizado, hasta el momento, un estudio exhaustivo de la misma.



Nos proponemos atacar tres problemas: tiempo ext@itk tiempo dd/Oy dinamismo. El objetivo
es lograr una implementami ‘eficiente (endfminos de tiempo extra dePU), totalmente diamicay
con manejo de espaciostnicos cuyandice completo exceda la capacidad de la memoria principal.

El trabajo a realizar puede resumirse en los siguientes puntos:

e Con respecto al tiempo extra @U, lastablas lookup han demostrado ser una buena opci”
para mejorar el desempedel FQA y del scan secuencial [6]. Dada una bSqueddq, ),
una tabla lookup es una estrategia de represamtat@®(q), que permite realizar compara-
ciones entre palabras deamuina completas en lugar de hacerlas por grupdshis (donde
b es la cantidad de bits necesitados para codifi¢arp;) ). Utilizaremos estaetnica en la
implementaan delFQTrie, determinando posibles variaciones de la misma.

e Para el manejo de espacicetricos cuyoindice completo exceda la capacidad de memoria
principal, en lugar de modificar la estructura para que sea eficiente su manejo en disco, parti-
cionaremos el espacioatrico, de manera tal que gldice de cada una de las partes entre en
memoria principal. Luego, unaubqueddgq, r), se resuelve buscando separadamente en cada
uno de loghdices, lo que puede ser hecho en memoria principal y en paralelo.

e Con respecto al particionamiento, actualmente estamos analizando distintas posibilidades. En
este sentido, la estrategia de paditén dos ncleos presentada en [10], ha mostrado un buen
desemprd para estructuras basadas en Diagramas de Voronoi, pero presenta algunas debili-
dades cuando se aplica a estructuras basadas en pivotes. Estamos estudiando el origen de este
problema, para poder, en funai'de ello, disedr una nueva estrategia de paditique sea
eficiente para estructuras basadas en pivotes, y queaadsma para dividir el espacio en una
cantidad arbitraria de partes.

e Como nos proponemos realizar una implemewptadiframica deFQtrie, el realizar inserciones
y eliminaciones puede provocar desbalances en las cardinalidades de las partes. Esto debe ser
tomado en cuenta a fin de decidir el momento y el modo apropiado para reorganizar larpartici’

Como producto final, se obteradtina implementaoii delFQTrie, eficiente endfrminos de tiempo
extra deCPU, totalmente diamica y con manejo de espaciostncos en disco.
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