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1. Introduccién y motivacion

La busqueda es un problema fundamental en Ciencias de la Computacién, presente virtualmente
en cada aplicacion de computacion. Las aplicaciones simples tienen problemas de blsqueda simples,
mientras que las aplicaciones mas complegjas requerirdn en general, una forma méas sofisticada de
busgueda. Las bases de datos tradicionales se construyen basandose en e concepto de busqueda
exacta. Las consultas a la base de datos retornan todos aquellos registros cuyas claves coinciden con la
aportada en la busgueda. Las busquedas mas sofisticadas como busqueda de rangos sobre claves
numéricas o busgqueda de prefijos sobre claves alfabéticas todavia se basan en € concepto que dos
claves son 0 no son iguales, y en la existencia de un orden lineal sobre las claves de busqueda.

Actualmente las bases de datos han incluido la capacidad de almacenar nuevos tipos de datos
tales como imégenes, sonido, video, etc.. Estos tipos de datos son dificiles de estructurar para
adecuarlos al concepto tradicional de busgueda. Asi, han surgido aplicaciones en grandes bases de
datos en las que se desea buscar objetos similares. Este tipo de busqueda se conoce con € nombre de
busqueda aproximada 0 busqueda por similitud, y surge en areas tales como reconocimiento de voz,
reconocimiento de imagenes, etc. La necesidad de una respuesta rapida y adecuada, y un eficiente uso
de memoria, hace necesaria la existencia de estructuras de datos especializadas que incluyan estos
aspectos.

El planteo general del problema es; dado un conjunto S O U, recuperar los dementos de S que
sean similares a uno dado, donde la similitud entre elementos es modelada mediante una funcién de
distancia positivad. U denota €l universo de objetos vdlidos y S , un subconjunto finito de U, denota
la base de datos en donde buscamos. El par (U, d) es llamado espacio métrico. La funcién d: U x
U - M cumple con las propiedades propias de una funcion de distancia: O x, y, z 0 U:

1) d(x,y)=0 = x=y (positividad estricta)
2) dx,»)=d@ x) (simetria)
3) d(x,y)<d(z)+ d(zy) (desiguadad triangular)

Béasicamente, existen tres tipos de busquedas de interés en espacios métricos:

a) Busqueda por rango: recuperar todos los elementos de S que estén a distancia » de un elemento ¢
dado. Es decir, {x X S/ d(x, g) £ r}.

b) Busqueda del vecino mds cercano: dado g, recuperar € (0 1os) e emento(s) mas cercano(s) a g en
S. Esdecir, {x XS/ ®y X S,d(x,q) £x d(v, q) }.

¢) Biisqueda de los k vecinos mds cercanos: dado g, recuperar los k£ elementos mas cercanosag en S.
Es decir, recuperar € conjunto A 5 S tal que*A* =ky Ox X A,y X S - A, d(x, g) £ d(v, q).

Un caso particular de espacios métricos son los espacios vectoriales K-dimensionales, con las
funciones de distancia L, (p=1,2, ..., £). Para estos casos existen soluciones bien conocidas. Sin
embargo, éste no es el caso general.

Las investigaciones en la actualidad tienden a estudio de algoritmos en espacios métricos
generales, donde existen varias técnicas conocidas para resolver € problema en un nimero sublineal
de célculos de distancia, con la condicion del preprocesamiento de S. En general las estructuras sobre
las que trabajan dichos algoritmos suponen que |os espacios son estéticos.

Existe una nuevay muy prometedora estructura para busgueda por similitud en espacios métricos,
también en los de dimensién alta, que es € Arbol de Aproximacién Espacial (SAT) y que supone que
el espacio es estético. Por lo tanto, nos proponemos estudiar distintas maneras de admitir en dicha
estructuralas inserciones y eliminaciones de el ementos.

2. Arbol de Aproximacion Espacial (SAT)
Para mostrar la idea general de la aproximacion espacial se utilizan las consultas de tipo 4). En
este model o se esta ubicado en un elemento de S y se trata de obtener  mas cercano “ espacial mente’



a g (es decir, moverse a otro demento que esté mas cerca de g que e corriente). Cuando no se posible
realizar esto més, se esta posicionado en € demento mas cercano ag de S.

Estas aproximaciones son efectuadas solo via los “vecinos’. Cada demento @ X S tiene un
conjunto de vecinos N(a). La estructura natural para representar esto es un grafo dirigido. Los nodos
son los elementos del conjunto y |os elementos vecinos son conectados por un arco.

La busgueda procede sobre tal grafo simplemente posicionandose sobre un nodo arbitrario a y
considerando todos sus vecinos. Si ningln nodo esta mas cerca de ¢ que a, entonces se responde a a
como €l vecino mas cercano a g. En otro caso, se selecciona alglin vecino b de a que esté mas cerca de
g Queay semueveab.

Para obtener & SAT se simplifica la idea general comenzando la busgueda en un nodo fijo y
realmente se obtiene un arbol. El SAT esta definido recursivamente; la propiedad que cumple laraiz a
(y a su vez cada uno de los siguientes nodos) es que los hijos estdn mas cerca de la raiz que de
cualquier otro punto de S. En otras palabras: ®x X S, x ¥ N(a) - Oy ¥ N(a) —{x}, d(x,y) > d(x,
a).

La construccion del arbol se hace de manera recursiva pudiendo construirlo siguiendo una de dos
estrategias posibles: best-fit y first-fit, de acuerdo a si cada emento 4 que no esta en {a} O N(a) se
ubicara en e subarbol del vecino mas cercano a @ de N(a) 0 en e primero que sea mas cercano a é
quea.

Dela definiciéon de SAT se observa que se necesitan de antemano todos |os e ementos de la base
de datos para la construccion. Por |o tanto, tiene sentido que nos planteemos € estudio de cuan posible
es llevar dicha estructura a que admita la insercion y eliminacion, sin degradar los tiempos de
busqueda.

2.1. Inserciones y eliminaciones en SAT

Estamos estudiando distintas formas de poder redlizar inserciones y eliminaciones de elementos
en @ arbol, y mediante pruebas experimentales analizaremos tanto € costo de efectuar la
inserciorn/eliminacion de elementos como asi también € impacto en las blsquedas luego de efectuar
tales operaciones.

A continuacion se muestran una serie de alternativas que estamos considerando para cada una de
las operaciones, dependiendo de la estrategia con la que se construy6 € arbol. Es posible que algunas
de dlas finalmente se descarten o que surjan del estudio otras posibilidades.

2.1.1. Inserciones

Cada vez que un nuevo elemento es insertado, se debe bajar en d arbol hasta que € nuevo
elemento se deba volver un vecino del nodo corriente, por estar mas cerca de é que de cualquiera de
SUS VeCines.

2.1.1.1 Best-fit

Estamos actual mente analizando las siguientes opciones:

a) reconstruir € subarbol.

b) crear un bucket de overflow en cada nodo del &rbol, demorando asi la reconstruccién; pero ante
una busqueda se debe comparar contra todos |os elementos del bucket.

C) se puede relgjar la condicion de ser vecino e, incluso cuando quiera serlo, colocarlo en d mas
cercano de los vecinos que ya existen. El no estar obligado a ponerlo como vecino abre muchas
posibilidades:

c.1) Solo poner a alguien como vecino cuando quiere serlo 'y € subarbol que hay que rearmar no
tiene més de H nodos.

¢.2) Cuando quiere ser vecino de un elemento x, separar en A d conjunto de hijos de x que no
querrén ser hijos del nuevo elemento z, y B @ de hijos de x que si querran ser hijos dez. Si se
puede determinar que todo hijo de b (b es elemento de B) también querra ser hijo de z, entonces b
y su subarbol pueden pasarse enteros dentro dez. Si € total de los subarboles que no cumplen con
esto no suma mas que un threshold H, poner az como vecino y reconstruir sélo a ellos.

c.3) Se puede tener una aridad méaxima de nodo, si es que es Util para, por g emplo, asegurar que
entra todo en una pagina en memoria secundaria.

c.4) Se pueden modificar decisiones anteriores acerca de vecinos ya existentes. Por gemplo, si
después surge un mejor vecino para la raiz, puede convertirse en vecino si resulta razonable €



costo (ver c.2). Esto permite, en € caso dinamico, recuperarse del hecho de que los megores
VECiNOS NO se conocen de entrada.

d) colocarlo como ultimo vecino guardando un “timestamp” que indique e momento de insercién,
sin reconstruir € arbol, y en la basgueda tener en cuenta @ valor de dicho “timestamp” para cortar
algunas ramas de busgqueda.

Ademés, se debe considerar que en una busqueda demasiados vecinos implica mucho costo para
bajar pero demasiado pocos implica que se baja demasiado parallegar alo que se busca.

2.1.1.2 First-fit

De acuerdo a esta estrategia se puede simplemente agregar € eemento a insertar como Ultimo
vecino del nodo corriente. Asi, se podria construir € arbol por sucesivas inserciones. Se ha mostrado
experimentalmente que la estrategia first-fit trabaja mucho peor en la préactica debido a su asimetria.
Por lo tanto, aunque esta solucion es elegante, no es realmente prometedora.

2.1.2. Eliminaciones

Las diminaciones son mucho mas complicadas porque los cambios a redlizar en la estructura
pueden ser muy costosos, y es posible que dlos no sean localizados y se deban propagar al resto de la
estructura.

Al diminar un elemento tenemos en general tres opciones posibles, independientemente de la
estrategia de construccion degida:

a) Marcar d demento como eliminado y demorar la reconstruccién de la estructura.

b) Buscar un candidato para reemplazar d demento eliminado de manera tal de minimizar las
modificaciones posteriores a la estructura.

¢) Incorporar alos vecinos del e emento eliminado como vecinos de su padre.

d) De acuerdo a alguna estimacion del costo de la eliminacion evaluar dinamicamente si conviene
demorar € cambio en la estructura o no.

2.1.2.1. Best-Fit

Para d caso de la opcion b) d candidato que parece surgir naturalmente para reemplazar a
elemento eiminado x seria € mas cercano de sus vecinos z. En ese caso se mantendrian, en comienzo,
como vecinos de z los otros vecinos de 4 y los vecinos de z. El inconveniente que aln observamos es
que se tendrian que analizar todos los elementos en los vecinos de b para verificar que estén bien
ubicados de acuerdo a este cambio, lo cual puede ser excesivamente costoso. Una mejora se
conseguiria haciendo uso del covering radius de los nodos para evitar asi tener tantas evaluaciones de
distancia.

Para d caso de la opcion ¢) € trabajo a realizar pareceria ser un poco menor, pero aln asi es
costoso. Aqui también puede lograrse alguna mejora haciendo uso del covering radius.

2.1.2.2. First-Fit

Para la opcién b) estamos analizando dos posibilidades simples: elegir € primero de sus vecinos
6 d ultimo de sus vecinos. En ambos casos se deberian verificar todos los elementos de la vecindad
del elemento eliminado para asegurarse que estén bien ubicados, ademas es posible que al elegir como
reemplazo € Ultimo de los vecinos puedan aparecer nuevos vecinos. Nuevamente aqui se puede bajar
el costo usando € covering radius.
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