Nuevosindices para la Busqueda por Proximidad en Espacios Ntricos.”

Karina Figueroa Gonzalo Navarfo Edgar ChaveZ”
1. Motivacion propiedades: positividad estrictd(z,y) > 0 siz # v;

simetriad(x, y) = d(y, z); reflexividad,d(z, z) = 0; desi-

La busqueda por proximidad consiste en recuperar degualdad triangulari(z, 2) < d(z,y) +d(y, z). NuestraBD
una base de datoBD) los elementos mas semejantes a uno seraU C X.
de consulta daddste tipo de bisquedas son indispensables  Las consultas tipicas pretenden encontrar al elemento
en aplicaciones que requieren nuevos formatos de datos, comas similar (vecino mas cercano), o bien, dado un radio
nocidas comdD multimediales (BDM)(voz, imagenes, de interés«) se quieren encontrar los objetos a distancia
ADN, etc.), pues son inltiles las busquedas por igualdad e menor igual que.
este tipo de objetos. Existen muchas aplicaciones que uti-
lizan el concepto de blsqueda por proximidad. Entre ellas:
reconocimiento de patrones, recuperacion de informmacio 3 Trabajos previos en elarea
biologia computacional.

En BD con miles o millones de objetos y/o una compa-

racion costosa entre ellos (en tiempo y/o recursos), hacer | 55 pisquedas por proximidad en espacios métricos
una bsqueda secuencial resulta impensable. Una alternatysyaimente son resueltas en dos partes: preprocesamiento'y
va para localizar rapidamente los elementdevantesa la consulta. Durante el preprocesamiento se construyeiel ind
consulta, y reducir el nUmero de comparaciones necesariage que se ocupara durante la consulta para reducir compara-
entre objetos para responder una consulta es usar un.indicgjones de distancias. Basicamente el estado del arteale est
Muchos de los tipos de objetos B®M son modelados  ing de indices esta dividido en dos familias: las basadas

como vectores en mltiples dimensiones[4] y después trapiyotes y las basadas en particiones compactas [2].
tados corindices para espacios vectorialdsstos usan las . .

. Algoritmos basados en pivotes ABPI). En esta fa-
coordenadas de cada vector pero se degradan rapidamente.

) - . milia su indice consiste en elegir un conjuntpivp-
cuando la dimension de los datos aumenta, conocido comc%es) P {p1,p o) C U,k IP|, calcular
= 1,P025---5Pk = ’ — y

la maldicion de la dimengin[2]. En un intento por evitar ,
esa maldicion se han propuesto otro tipo de indices como’ almacenar (con alguna estructura, arboles usuaimente)
los basados en las distancias entre objétalices para es- 1Py, u), d(p2, ), d(pr, )}, Yu € U,

pacios nétricos Estos, ademas, pueden tratar objetos que  Algoritmos bas.a}dos_ en particion.es compactas
no pueden ser modelados como vectores. (ABPC). Esta familia divide el espacio en zonas tan

compactas como sea posible, seleccionando un conjunto

de objetos ¢entrog p1,...,pr € U y distribuyendo los

demas elementos entre lagonas pertenecientes a cada

El indice esta compuesto por los centros, los elementes qu
Formalmente, se@X, d) un espacio métrico, dondé pertenecen a cada zona y, en algunos casos, informacion

es el universo de objetos validos,dyes una funcion de  sgjcional sobre las distancias. Un criterio de distribogi”

distancia,d : X x X — R que denotara la medida de entre varios, e§ « € U € a la zona de;, sip; es su centro

semejanza entre los elementosXieCuanto mas pequeo  mas cercano. El proceso es recursivo en cada zona hasta
es el valor ded, mas parecidos entre si son los elemen- que no sea posible o deseable dividir el espacio.

tos. La funcion de distancia debe satisfacer las sigusente

2. Conceptos Bsicos

En ambas familias, dada una consujtale acuerdo al
*Nucleo Milenio, Centro de investigacion de la Web. Proyee04- indice usadog se compara contra los pivotes o los centros
067-F, Mideplan, Chile (primer y segundo autor). (seglin sea el caso). Con ayuda de la desigualdad triangular

Departamento de Computacion. Universidad de Chile, Gpfienero v, o| jngice, es posible acotar inferiormente la distancia e
y segundo autor) kfiguero,gnavarrp@dcc.uchile.cl

** Facultad de Fisico Matematicas. Universidad Michoacamaxico. treqy cualqu_ieru € U. De esta forma, es posible reducir
elchavez@fismat.umich.mx calculos de distancia para responder la consulta.




4. Metodologa
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La propuesta en este trabajo (algoritmo basado en per-
mutacione#ABPE plantea un enfoque distinto al estado del b s e TN ]
arte para enfrentar el problema de blsqueda por proximidad = rese e preprocesamiento Fase de consulta
en espacios métricos, lo que permite tener nuevas alternat
vas y nuevos horizontes para este problema. En este nuevo Figura 1. Ejemplo de las dos fases de un al-
enfoque cada elemento ordena el espacio de acuerdo a como goritmo basados en permutaciones.
lo percibe(por cercania en orden ascendente) [1].

En ABPE inicialmente, se selecciona un conjunpei-
mutante}P = {py,...,pr} C U,|P| = k. En el indexa-
miento, cada elemento< U define un preorded,, en los
elementos ef? dado por la distancia@ como:p;, p2 € P:

p1 <u p2 < d(u,p1) < d(u,ps). Asociamos <, a una la respuesta examinando menos del 10 % @Hamientras

permutacdn Il depy, ps, ..., pr, dondep; <y pi41.LOS que las técnicas existentes requieren comparar al menos el
elementos a la misma distancia toman un orden arb|trar|060% de los datos

pero consistente. Las pt_—:‘rmutaciones de la base de datos Imagenes Facialés En esta coleccion, usando métodos
cpr_l]‘ormarén nuestro indice. Denotareribs' (p) a la po- exactos se requiere comparar al menos el 80 % B®lpa-
sicion del permutanig en.l. . . rarecuperar el vecino mas cercano. En el ¢caBBE (pro-
Para una consulig se genera su permutacion. De la di- papilistico) se requiere revisar menos del 10 %.
ferencia entre las permutacioriégy I1,, vV u € U, se pue- Combinando ABPE y ABPI. Con esta combinacion ha
de inferir siu es relevante parg, y descartarlo sin haber  gjqq posible mejorar el desempeo (reducir el nimero de
calculadod(q, u) (algoritmo exacto), o sdlo inferir seme- .40y l0s de distancia) de algunos algoritmo&®! [3].
janza entre: y ¢ (algoritmo probabilistico). _ Actualmente trabajamos en: apligsBPEenBD con si-
El algoritmo exacto d&BPE consiste en encontrar- milaridades en lugar de distancias, desarrollar hecaisti

versionesentre dos elementos en dos permutaciones quepara reducir el tiempo de CPU empleado y otros. La inves-
cumplan ciertas condiciones. Por ejemplo: & 0 es un ra- tigacibn se encuentra en un 95 % de avance.

dio de interés, entrH, = p1, p2 ¥ II, = p2, p1, Ocurrib una
inversion, siempre y cuandd(ps,q) — d(p1,q) > ry
d(p1,u)—d(p2,u) > r. En este case puede ser descartado
sin compararse por distancia contrgla

El algoritmo probabilistico es imbatible en la practica.
Este requiere medir solo la similaridad entre permutacio-
nes, para esto se usé Spearman Rho (aunque existen otras),
definida como: )

S, (I, 11,) = (Zfﬂ T (i) — Hq_l(pi)|2) 2 [2] E. Chavez, G. Navarro, R. Baeza-Yates, and J. Marro-

- quin. Proximity searching in metric spacéCM Com-

puting Surveys33(3):273-321, 2001.
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sido comparada contra algoritmos probabilisticos de amba
familias (ABPI, ABPQ. Algunos resultados son:
Cubo unitario?. En el caso d&BPErecupera el 90 % de
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