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Resumen

Muchas aplicaciones en computacion tienen por objetiazdiuobjetos en una base de datos
gue sean similares a uno dado. Todas estas aplicacionesnpuiathrse en abstracto con el for-
malismo deespacio nétrico. Este método encapsula las propiedades de los objetoshdedale
datos y permite construir indices genéricos.

Existen muchas técnicas de construccion de indiceggaliaar busquedas de objetos simila-
res. En este trabajo nos hemos centrado en las técnicatabamapivotes, las cuales construyen
el indice en torno a un grupo de puntos estratégicos deskdmdatos denominados pivotes.

El grupo de pivotes utilizado en la construccion del irdio afecta en absoluto la efectividad
del mismo, pero es crucial para su eficiencia. Es por estmrqzé el tema de seleccion de un
buen grupo de pivotes esta siendo ampliamente estudiadestE articulo presentamos el disefio
de dos nuevas técnicas para la seleccion de un buen grypeoties.

Palabras claves:Bases de Datos, Espacios Métricos, Indices, Selecciftivides.

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



1. Introduccion

Con la evolucion de los sistemas y las tecnologias derrdoron, las bases de datos actuales han
incluido la capacidad de almacenar datos no estructuratssdtomo imagenes, sonido, video, huellas
digitales, entre otros. Las bUsquedas que son de intaréseetipo de bases de datos, son aquellas
gue recuperan objetos similares a un elemento dado. Estddiplsqueda se conoce con el nombre
de bUsqueda por similitug surge en areas tales como reconocimiento de voz, recuoietd de
imagenes, compresion de texto, recuperacion de teixtiogia computacional, por nombrar algunas.

El conjuntoX de todos los objetos sobre los cuales se puede realizastméda, junto con una
funcion de distancid que mide la similitud entre los elementosXese denominaspacio ratrico, y
se denotd X, d). La base de datos sera un conjubitec X. La funcion de distancid : X x X — R*
debe satisfacer las propiedades que caracterizan a urieanatsaber:

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

Si bien existen distintos tipos de busquedas por simjlitnd de las mas comunes eslsqueda por
rango. Esta busqueda, que denotaremos (@on),, consiste en recuperar todos los elemento& de
cuya distancia a un elemenfalado no supere un rango de tolerancgian simbologq, ), = {u €

U : d(q,u) < r}. Nos referiremos a como elemento de consulta o query.

Hay tres factores que afectan el tiempo necesario paravegaata busqueda por similitud; por
un lado tenemos la cantidad de evaluaciones de la funci@hstinciad que se realizaron durante
el proceso de blsqueda; por otro lado tenemos una ciert@adme operaciones adicionales que
implican un tiempo extra de CPU; finalmente, tenemos un teedepl/O determinado por la cantidad
de accesos a memoria secundaria, si es que fuera necesamongecuencia, el tiempo total de
resolucion de una busqueda se puede calcular de la siguiemera:

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

En muchas aplicaciones el calculo de la funcion de digath@s tan costoso que las demas
componentes que afectan el tiempo pueden ser despredtadestos casos, la medida de complejidad
es la cantidad de evaluaciones de la funcion de distahogalizadas al momento de resolver una
consulta.

Una blsqueda por similitud puede ser resuelta@om) evaluaciones de distancias examinan-
do exhaustivamente la base de datos. Para evitar estai@ituse preprocesa la base de datos por
medio de uralgoritmo de indexaéin con el objetivo de construir unestructura de datos ndice
diseflada para ahorrar calculos en el momento de resotedriisqueda. Un algoritmo de indexacion
se considera eficiente si puede responder una busquedadiud haciendo una cantidad pequefa
de calculos de distancia, sublineal en la cantidad de eltrsele la base de datos.

En [7] se presenta un desarrollo unificador de las solucierestentes en la teméatica. En di-
cho trabajo se muestra que todos los enfoques para la coriétiide indices en espacios métricos
consisten en:

= particionar el espacio en clases de equivalencia.

= indexar las clases de equivalencia.



= durante la blsqueda, usando el indice y la desigualdaagular, descartar algunas clases y
buscar exhaustivamente en las restantes.

La diferencia entre los distintos algoritmos radica en e@uonstruyen estas clases de equiva-
lencia. Basicamente se pueden distinguir dos enfogugsritmos basados en pivotgsalgoritmos
basados en particiones compact&s este trabajo nos hemos centrado sobre algoritmos meado
pivotes [1, 2, 3, 5, 6, 7], dedicandonos al estudio de lalprobtica de seleccion de un buen grupo de
pivotes.

Este articulo se organiza de la siguiente manera. Comawdando una introduccion a algo-
ritmos de indexacion basados en pivotes. Luego, en la@e8&¢idescribimos los trabajos existentes
sobre la problematica de seleccion de un buen grupo dégivan la seccion 4, presentamos nuestro
aporte que consiste en el disefio de dos nuevos algoritrnadgseleccion de pivotes. Finalizamos
el articulo en la seccion 5 dando las conclusiones y etjoafoituro.

2. Algoritmos Basados en Pivotes

Este grupo de algoritmos definen una relacion de equivialdrasados en la distancia de los
elementos a un conjunto de elementos preseleccionadoaqeémopivotes Sea{py, po, . . ., pr}
el conjunto de pivotes, dos elementos son equivalentesoddyssestan a la misma distancia de todos
los pivotes:
T ~py Yy e da,p) =dy,p), Vi=1...k

Graficamente, cada clase de equivalencia esta definida puerseccion de varias capas de esferas
centradas en los puntps(ver figura 1, izquierda).

Durante la indexacion, se seleccioriapivotes{p,, p2, ..., px}, Y S€ le asigna a cada elemento
de la base de datos, el vector o firma:

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

Durante la busqueda, se usa la desigualdad triangular ant la firma de cada elemento para filtrar
objetos de la base de datos sin medir su distancia a la qu&agda(q, r)4, Se computa la firma de
la queryq, ®(q) = (d(q,p1),d(q,p2), .- .,d(q,px)), Y luego se descartan todos aquellos elementos
tales que para algun pivope se cumple quéd(q, p;) — d(a,p;) |> r, es decir:

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

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

Notar que la relacion de equivalencia definida por un cdojde . pivotes también puede verse
como una proyeccion al espacio vectoRél La i-esima coordenada de un elemento es la distancia al
i-esimo pivote. Esto significa que hemos proyectado elaspaétrico original(X', d) en el espacio
vectorialR* con la funcion de distancif,, (ver figura 1).

La mayoria de los indices basados en pivotes selecciontamraa aleatoria elementos de la base
de datos, para formar su grupo de pivotes. Sin embargo, segsi@la politica usada en la seleccion
de pivotes afecta notablemente la performance de la bdadqde 7, 9, 10]. Esto significa que si
tenemos dos conjuntos de pivotes del mismo tamaio elegiejelr de los dos para indexar la base de
datos, puede reducir la cardinalidad de la lista de cammBdaten consecuencia, reducir el tiempo de
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Figura 1:Un ejemplo de la relacion de equivalencia inducida por targeccion de anillos centrados en dos pivotes,
ug Yy u11 (izquierda); y su correspondiente transformacion en pa@s vectorial de dimension 2 (derecha). También se
ilustra la transformacion de una blsquégla’) ;.

bUsqueda. Por otro lado, un grupo pequefio de pivotes ldgitdes puede resultar tan eficiente como
un grupo de mayor cantidad de pivotes pero elegidos alaaterite.

El grupo de pivotes utilizados para la construccion déide no afecta en absoluto la efectividad
del mismo pero es crucial para su eficiencia. Por lo tant@nehtde seleccion de un buen grupo de
pivotes para indexar un determinado espacio métricosgmt@lo ampliamente estudiado.

3. Trabajos Relacionados

3.1. Selecdn Incremental de Pivotes

En [4] se proponen tres técnicas para la seleccion de um dpugo de pivotes. Dichas técnicas
tratan de maximizar la medja, de la distribucion deD, donde:

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

De las tres técnicas alli presentadas, la que muestra jor desempefo eselecodn incremental
Este método consiste en tomar una muestrd’ddgementos de la base de datos y seleccionar como
primer pivotep; a aquel elemento que tenga el maximo valor payaEl segundo pivotg, se elige de
otra muestra dé&V elementos de forma tal qye,, p»} tenga el maximo valor para,. Este proceso
se repite hasta terminar de elegir lopivotes necesitados.

En dicho trabajo se muestra que un buen grupo de pivotesd@nearacteristicas basicas:

= |os pivotes estan alejados unos de otros, es decir, landiatenedia entre pivotes es mayor que
la distancia media entre elementos tomados al azar deliespétrico.

= |os pivotes estan alejados del resto de los elementos piatiesmétrico.

Los elementos que tienen estas dos propiedades se denamifiars. También se observa que, Si
bien buenos pivotes tienen la propiedad de ser outliergdustlos outliers son eficientes como pivo-
tes. A partir de los resultados experimentales se conclugéas conjuntos de outliers tienen un buen
desempeio en espacios vectoriales uniformemente distos, pero tienen una baja performance en
espacios métricos generales, alin peor que una seledetoria.



3.2. Selecdn Dinamica del Conjunto de Pivotes

En [8] se presenta un enfoque alternativo al problema de@étede pivotes que consiste en una
seleccion dinamica del conjunto de pivotes y, por consige, del indice sobre el que se resolvera la
consulta.

Para lograr esto, en lugar de seleccionar durante la caogirudel indice un grupo de pivotes
gue sea efectivo para todo el espacio métriceebecciona durante lallsqueda un grupo de pivotes
gue sea efectivo para la query Para ello, se construyen varios indices sobre el espagidistintos
grupos de pivotes (elegidos aleatoriamente); luego, deiama busquedg, r), se selecciona aquel
indice que sea mas adecuadpde acuerdo al conjunto de pivotes con el que fue construido.

Esta seleccion dinamica de indices permite ademéagaeabnsultas en paralelo, si cada uno de
los indices creados se mantiene en distintas maquinasaded.

Supongamos que se gener@hindices dek pivotes cada uno. Si sblo tomamos en cuenta la
cantidad de evaluaciones de distancia, esta idea pieraerglazarla con la opcion de tener un solo
indice deM k pivotes. Pero si tomamos en cuenta tiempo extra de CPU y ¢ielap/O, la idea de
varios indices pequefios aventaja a la opcion de unisdiog con mayor cantidad de pivotes.

En [8] se presentan varias heuristicas para la selecebmdice adecuado, ellas son: seleccion
por votos, pivote mas cercano, pivote mas lejano, mensartwal, pivote de menor masa y votacion
global. A partir de la evaluacion experimental de las mss@muestra que las de mejor desempeiio
son las heuristicgsivote de menor masa y votaai globat

PIVOTE DE MENOR MASA :

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

Consideremos el histograma local del pivpt@ver figura 2). Este histograma permite ver la dis-
tribucion de los elementasdel espacio respecto ge El ejex representa los distintos valores para
d(u,p)y el ejey muestra la cantidad de elementos del espacio que estandetenminada distancia
dep. En esta figura la cantidad de elementos que no podran elisgrante una busquegdar),, co-
rresponde al area sombreada. Llamaremos a esta zoreshkale p para la query;, y la denotaremos
conm(p, q).

Suponiendo que se han generadandices dek pivotes cada uno, la heuristica de seleccion de
pivote de menor masa selecciona aquel indice que contépgat de menor masa para una query
q dada. Si denotamos cqp; al j—ésimo pivote del indice, podemos expresar lo anterior de la
siguiente manera

] (Vi)lgigj\/j (vj>1§j§k . calcular m(pw,q)

» Seleccionar aquel indiggal quem(p;;, ¢) sea minima para algiin conl < j < k.

Dado que durante la construccion de un indice se calcakdistancias de todos los elementos
de la base de datos a todos los pivotes, en ese momento ele piéner y almacenar el histograma
local de todos los pivotes. De esta manera, durante la béisguo hay costo adicional de tiempo por
calculo de histogramas.

VOTACION GLOBAL :

Todas las heuristicas planteadas (seleccion por vat@gepnas cercano, pivote mas lejano, me-
nor masa total y pivote de menor masa) permiten no solo@eler un indice sino ordenar todos los
indices segln la conveniencia para una busqugda,.
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Figura 2:Histogramas local de un pivote El area sombreada representa los elementos que no pweddimsnados
porp ante una busqueda, ),

Dada una query y una heuristicak, puede suceder guecometa un error y, en consecuencia,
el indice que resulta seleccionado no es el 6ptimo paEsto significa que si miramos los indices
ordenados segun la vision degparag , el indice optimo queda desplazado del primer lugar.

La técnica de votacion global, mediante la asignacionates a los indices, trata de captar la
informacion dada por cada una de las heuristicas con etiabjde bajar la probabilidad de error en
la seleccion del indice.

Sea(l;,I;,,...,1;,) la secuencia de indices ordenados por una heuristia acuerdo a su
conveniencia para la quegy Luego,/;, recibe una cantidad de votos que depende de la probabilidad
de que la técnica considerada desplace a la possa@bmdice 6ptimo para.

Dada una query, se realiza el proceso de votacion con las heuristicas@éh por votos, pivote
mas cercano, pivote mas lejano, menor masa total y pivwtaehor masa. El indice que finalmente
resulta electo es aquel que recibe la mayor cantidad de taitdes.

En [8] también se analizan las caracteristicas que pia@séws pivotes de los indices mas com-
petitivos, siendo la observacion mas importante lgganejoredndices son aquellos cuyo grupo de
pivotes tienen una mayor varianza

4. Nuevos Algoritmos para la Selecéin de Pivotes

Basandonos en los resultados que se muestran en [4] y 8ladisos dos nuevas técnicas para la
seleccion de un buen grupo de pivotes. Estas técnicadtparelegir elementos de la base de datos
gue tienen caracteristica apropiadas para ser consafgbaenos pivotes. Explicamos a continuacion
cada una de ellas y realizamos el analisis de complejidddsdmismas, midiendo la cantidad de
evaluaciones de distancia.

4.1. Selec®n incremental maximizando la varianza

Tal como se muestra en [4], la seleccidon incremental maeandoy., resulta efectiva. Por otro
lado en [8] se sefiala que los indices mas competitivasni@ivotes que maximizan la varianza. La
politica de seleccion que proponemos combina estostaemsl permitiendo realizar una seleccion
incremental maximizando la varianza.

Basicamente el proceso es el siguiente. El primer pivose elije de una muestra déelementos
de manera tal que ese Unico pivote maximice la variapzadabiendo fijad,, el segundo pivotg,
se elije de otra muestra dé elementos de manera tal que el conjufito, po} maximice la varianza
op. Este proceso se repite hasta completaklpa/otes requeridos.



Seleccionar _ Maxima _Varianza( in k);
1. P=0@

2. Para i=1 hasta £k hacer
3. p; = Seleccionar _ p;(P)
4, P=PUp;

5. Fin Para i

9. Retornar P

Seleccionar _ p;( in P);

1. Elegir en forma aleatoria el conjunto {ui,ug,...,un}
2. max = —o00

3. Para j=1 hasta N hacer

4 Si TD .,y > Méx entonces

5. méX:JD{NuJ_}

6 Di = Uy

7 Fin Si

8. Fin Para

9. Retornar  p;

Figura 3:Algoritmo de seleccion incremental maximizando la vazr&an

La figura 3 muestra este proceso de seleccion. El algoritito reecesita como parametro de
entrada la cantidadl de pivotes a seleccionar y retorna como salida el conj@rgoe contendra los
k pivotes seleccionados.

En el pasa, el conjuntdP contendra los— 1 pivotes ya seleccionados y se procedera a seleccionar
el i—ésimo pivote. Para la seleccion del pivpiese requiere calcularD{Pqu} para los distintos;.

Si el espacio tiene elementos, el calculo exacto de esta varianza impli€afig) evaluaciones de

siguiente manera:

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

= Para cada pdw,, a;) calcular
Dy = D([ay], [a3])py,..py = mazi<j<it | d(ar, pj) — d(az, py) | }
Esto produce como resultado el conjunto de val¢ies D, ..., D}.

AAAAA

,,,,,

1 2
O‘D{pl,m,pi} - Z Z (Dj - /"LD{pl AAAAA pl})



Una observacion importante es que el mismo conjuntd deementos debe usarse en todo el proceso
de seleccion de los pivotes, caso contrario los resultados obtenidos en cattaaeson no serian
comparables porque corresponderian a distintas muegmsmentos.

Dado que hayA pares de elementos que se comparan con [mgotes, esta estimacion de la
varianza requier2 Ai evaluaciones de distancia. Cordces una constante del algoritmo y el mayor
valor posible para esk, tenemos que lo anterior €xk).

Para la seleccion de un pivote, se realiza esta estimacigeces, lo que implic&/ O (k) evalua-
ciones de distancia, que é5k) (N es una constante del algoritmo). Como en total se seleagio
k pivotes, podemos concluir que la complejidad del processetixrcibn maximizando la varianza
tiene una complejida® (k?).

4.2. Selecdn incremental por votos

Esta técnica realiza una adaptacion de las heuristiéaspnometedoras presentadas en [8] a fin
de poder realizar una seleccion estatica de pivotes.
Para seleccionar un grupo é@ivotes, se realizan los siguientes pasos:

= Se seleccionaf/ grupos de: pivotes cada uno (col < k).

= Se selecciona un grupo dequeries.

Para cada query, se calcula cual de ddsgrupos contiene el pivote de menor masa para la
query. A ese grupo se le asigna un voto.

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

Se repiten los pasos anteriores hasta completar popgotes requeridos.

En la figura 4 se muestra el pseudocoddigo de este procesoodggovotar (in ), toma como
entrada un query y selecciona aquel grypue contiene el pivote de menor masa pasignandole
un voto a dicho grupo. Cuando cada una deAagueries ha realizado el proceso de votacion, se
agregan al conjunt® los pivotes del grupo mas votado. Cabe sefalar/qué y A son constantes
para este algoritmo.

Veamos ahora cual es el costo de este proceso de seleneidinlo en cantidad de evaluaciones de
distancias. El primer punto donde se realizan evaluacideesstancia es en el momento de calcular
los histogramas locales de lps (paso 6). Si en el espacio métrico hayelementos, el calculo
de los histogramas implicariaW hn = O(n) evaluaciones de distancia. Para bajar este costo, los
histogramas de los pivotes se pueden aproximar tomandasalmuestra de elementos del espacio
[7]. De esta manera, el calculo de los histogramas reqa@@oe)/ 1 evaluaciones de distancia.

El proceso de votacion requiere calcular la masaaleada uno de lo&/ / pivotes, lo que implica
calcular la distancia dg¢a cada uno de esos pivotes. Por lo tanto el proceso de votacjaierelM h
evaluaciones de distancia. Como la votacion se invoca&oa gna de lad queries, en total tenemos
MhA evaluaciones de distancia.

Como los pasos descriptos se realizan en fotalveces, tenemos que la cantidad total de evalua-
ciones de distancias hechas en este proceso de selecéipi(@$h + AMh) que e (k).



Seleccionar _por _Votos (in  k);

1. Elegir en forma aleatoria un conjunto de A queries  {q1,92,...,94}
2. P=@

3. Repetir

4. Para =1 hasta M hacer

5. Para j =1 hasta h hacer

5. Elegir en forma aleatoria Dij

6. Calcular el histograma local de Dij
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{pi,--.,pin}
11. Hasta que |P| =k
12. Retornar P

Votar (in Q;

1 min=+occ ; g=0

2 Para ¢=1 hasta M hacer
3 Para j =1 hasta h hacer
4. Si m(pij,q:) < min entonces
5. min = m(pij, qt)
6 g=1
7 Fin Si

8 Fin Para j
9 Fin Para i
10. votos(  g)++

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

5. Conclusionesy Trabajo Futuro

Basandonos en los resultados que se muestran en [4] y [8]sheisefiamos dos nuevas técnicas
para la seleccion de un buen grupo de pivotes. Estas s&cpermiten, con un bajo costo, elegir ele-
mentos de la base de datos que tienen caracteristica agagpara ser considerados buenos pivotes.

Los dos algoritmos presentados tienen constantes cuymesalo hemos especificado. En el caso
de seleccibn por maxima varianza existen dos constantes! cuyos valores pueden ser heredados
de los valores que se recomiendan en [4] para la selecapenental maximizando la media. Algo
similar se puede realizar con las constantésh y A de la seleccion por votos, tomado los valores
recomendados en [8].

Como trabajo futuro nos proponemos estudiar experimestaknel comportamiento de estas
técnicas sobre espacios métricos reales. Nos proponestudiar dos topicos. Por una lado analiza-
remos experimentalmente si los valores parg A recomendado en [4], y los valores pdrg h y
A recomendados en [8] son adecuados para estas nuevasagalii seleccion. En caso de que no lo
sean, estableceremos experimentalmente los valoresdréasaaos. Por otra parte analizaremos el
efecto de estas politicas de seleccion sobre la eficieiedias indices basados en pivotes.
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