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Contenido del curso (1/2)

* Conceptos Fundamentales de Espacios Métricos
* Introducciony motivacion
* Definicion de espacios métricos.
* Funciones de Distancia: propiedades.
* Tipos de busquedas pos similitud mas comunes.
e Maldicidon de la dimension.

* Indices para Bases de Datos Métricas
e Taxonomia de los indices
* Principales referentes de indices basados en particiones compactas.
* Principales referentes de indices basados en pivotes.
* Principales referentes de indices basados en permutaciones
* Indices estaticos y dindmicos. Ejemplos.
* [ndices para memoria secundaria. Ejemplos.

* Algoritmos Exactos y Aproximados
e Algoritmos Exactos.
e Algoritmos Aproximados.
* Medidas de evaluacion de calidad de respuesta.



Contenido del curso (2/2)

* Otras operaciones de Interés sobre Bases de Datos Métricas:
* Join por Similitud, variantes.
* Algoritmos para Join: con indicesy sin indices.
* Ejemplos de soluciones existentes.
* Medidas de evaluaciénde la dimensionalidad.



Estado del arte

Algoritmos basados en
Pivotes
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Algoritmos basados en pivotes

* COmo funcionan los pivotes?

e BKT
e Burkhard Keller Tree

* FQT
* Fixed Query Tree

* Vantage Point Tree
* Desempeno de los pivotes
* AESA



Descarte utilizando un pivote.




Algoritmos basados
en Pivotes




Definiciones

Lema 1 Dados tres objetos g € X, u€ U, p € P, sabemos que |d(q, p) —d(p,u)| <d(q,u) <d(q,p)+
d(p,u).

Demostracion El limite superior se obtiene directamente de la desigualdad triangular,

d(q,u) <d(q,p)+d(p,u).

En el caso del limite inferior, de acuerdo a la desigualdad triangular, se tiene que:

d(p,u) <d(p,q)+d(q,u), d(p,u)—d(p,q) < d(q,u),
d(p,q) <d(p,u)+d(u,q), d(p,q) —d(p,u) <d(u,q),

Estas desigualdades implican d(p,u)-d(p,q)| <d(q,u). |}



BKT. Burkhard-Keller Tree

[Burkhard and Keller, 1973] Burkhard, W. A. and Keller, R. M. (1973). Some
approaches to best-match file searching. Communications of the ACM
(CACM1973), 16(4): 230-236. ACM Press.



Burkhard-Keller Tree (BKT) 1973

* Aplicable a distancias discretas o discretizadas

 Se divide recursivamente el conjunto U en subconjuntos, usando en
cada paso un pivote p €U:

X;i={o€ U, dlo,p) =i}, paracada distanciai=>0.

* Para cada X; se crea un subarbol de p ignorando los subconjuntos
vacios. T
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BKT: Busqueda

Dada una consulta por rango (q,r):
e Se comienza atravesando el arbol desde la raiz.
* En cada nodo interno p;:

* reportar en lasalidaa p;sid(qg,p;) <r
* entrar al hijoisi max{d(q,p) —r, 0} <i<d(q,p) +r
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Fixed Query Tree

[Baeza-Yates et al., 1994] Baeza-Yates, R. A., Cunto, W., Manber, U., and Wu, S. (1994).
Prox- imity matching using fixed-queries trees. In Crochemore, M. and Gusfield, D.,
editors. Pro- ceedings of the 5th Annual Symposium on Combinatorial Pattern Matching
(CPM 1994), Asilomar, California, USA, June 5-8, 1994, volume 807 of Lecture Notes in

Computer Sci- ence, pages 198-212. Springer, Berlin.



.

, I \ I\/‘Iejoras aI BKT: FQT (1994)

\

\ Fixed Query Tree

Espacio: O(n)....0(nh) h =logn



FHQT. Fixed Height Query Tree
FQA. Fixed Query Array

[Baeza-Yates, 1997] Baeza-Yates, R. A. (1997). Searching: an algorithmic tour. In Kent, A. and
Wilhams, J. G., editors. Encyclopedia of Computer Science and Technology, volume 37,

pages 331-359. Marcel Dekker, Inc.

[Chavezet al., 2001a] Chavez, E., Marroquin,J. L., and Navarro, G. (2001a). Fixed Queries
Array: A fastand economical data structure for proximity searching. Multimedia Tools and

Applications, 14(2): 113-135. Kluwer Academic Pubhshers.



Mejoras a |la idea del BKT

* En cada nivel del arbol se considera un pivote

fijo: FQT

* Todos los elementos guardan las distancias a

todos los pivotes de los distintos niveles: FHQT

* Se guardan solo las distancias: FQA
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Mejoras del FQA:
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FQFQA. Dividir en quantiles
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Problema:
La dimension de los datos

Histograma de distancias de un elemento p

Dimensioén baja

frecuencia

distancia

Elementos descartados en una consulta usando p



Particionamiento por pivotes

* Algunos indices basados en pivotes clasifican de
diferente manera los elementos de acuerdo a distintas
maneras de particionar. Ejemplos: VPT, VPF, D-Index

El conjunto interno d(p, x) < d,,;

El conjunto central d(p,x)>d,; ~ d(p,x)=<d,;

El conjunto externo d(p, x) > d,, %



VPT. Vantage Point Tree

[Yianilos, 1993] Yianilos, P. N. (1993). Data structures and algorithms for nearest
neighbor search in general metric spaces. In Proceedings of the 4th Annual ACM
Symposium on Discrete Algorithms (SODA 1993), Austin, Texas, USA, January 25-27,
1993, pages 311- 321. ACM Press.



VPT

Vantage Point Tree

mediana

o Espacio: O(n)




Vantage Point Tree (VPT)

* Particiona el espacio con pivotesy la
mediana d,, de las distancias al pivote.

* En cada nodo guarda el pivote utilizado vy la
mediana.

 Es un arbol balanceado. -

d, H(p,x)



VPT: busqueda

 Para (q, r) se calcula d = d(q,p).
* Sid—r =d,, entramos en el subarbol izquierdo

 Sid+r >d,, entramos en el subarbol derecho.
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VPF. Vantage Point Forest

[Yianilos, 1999] Yianilos, P. N. (1999). Excluded middle vantage pointforests for

nearest neigh-bor search. In Proceedings of the 6th DIMACS Implementation
Challenge: Near Neighbor Searches (ALENEX1999), Baltimore, Maryland, USA,
January 15-16, 1999.



Vantage Point Forest (VPF)

e Es una foresta de VPT’s.

* En cada nivel excluye los elementos a distancia intermedia de su
pivotey con los elementos excluidos del primer arbol se

construye otro VPT.

e Se elimina backtracking cuando se busca con radio r menor que
el “radio” de la zona descartada.
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VPF: Construccion

* Divide el espacio en mas zonas que el VPT, para evitar
en lo posible revisar mas de una zona en las
busquedas.

Particion VPT

Particion VPF




VPF: busqueda
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AESA. Approximating and
Eliminating Searching Algorithm

[Vidal, 1986] Vidal, E. (1986). An algorithm for finding nearest neighbors in

(approximately) constant average time. Pattern Recognition Letters, 4(3): 145-157.
Elsevier.



Radio al NN

Radio de la
Query




AESA

* Approximating Eliminating Search Algorithm
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I ) AESA

Apprcﬁi(imating Eliminating Search Algorithm

o ........ - Espacio: O(n?)




En qué orden...?



Mejoras de AESA

e LAESA. Linear AESA [Mico et al. 1992]

* Almacena solo k filas de la matriz de distancias, necesita solo ©(kn) espacio.
La estrategia de busqueda es igual solo que ahora esta limitado a k pivotes.

* PAESA [Figueroa and Fredikson, 1998]

 Divide la base de datos en P bloquesde tamafio n/P objetos. Ahoratiene P
AESA matrices, requiere O(n?/P) espacio(y cdlculos de distancia)

* BAESA- Binary/Bounded AESA. [Figueroa and Fredikson, 1998]

* Para cada objeto o,en la base de datos se calculany almacenan solo b
distancias o radios, es decir, Ry 1,0, p-1-



Seleccidon de Pivotes

e Existen distintas maneras de seleccionar pivotes desde
X:
* Aleatoriamente: se eligen al azar objetos de |a base de
datos para que actuen como pivotes.

e Conalguna estrategia de seleccion:

e SSS: Sparse Spatial Selection

* INC: Incremental
* Conjuntoque maximice la media de las distancias.

* Buenos pivotes para una consultag son elementos ,
cercanos o lejanosa g. ‘




Sparse Spatial Selection (SSS)

* Método dinamico de seleccion de pivotes.
* La cantidad de pivotes se adapta al espacio.

* Es necesario conocer o estimar la distancia maxima d*y
utilizar un valor o como parametro (0 < a <1).

* Buenos valores para a son 0,4 00,5.

* Hay estrategias para revisar si a un pivote valdria la pena
mantenerlo o sivale la pena descartarlo.




Algoritmos basados en
particiones compactas



Principios de particionamiento

Particionamiento con un radio

Dividir la base de datos U en dos subconjuntos U; y Uz usando un corte esférico
respecto a un punto p € U. Donde p es un pivote. Sea d,, la mediana de

{d(u,p),Vu € U}.
o U; + {wi|d(ui,p) < dm} Particionamiento por Hiperplanos generalizados

Dividir la base de datos U en dos subconjuntos U, y U; usando un corte por
o Uy + {u;ld(u;,p) >d 1 2
2 = {w;ld(u;,p) 2 dm} hiperplanos respecto a dos puntos p;,ps € U. Donde p, y p; son pivotes.

o Uy + {u;|ld(u;syp1) < d(p2,u;)}

Excluyendo la particién central o Uy « {uld(u;,p1) 2 d(p2, u;)}

Dividir la base de datos U en tres subconjuntos U;, Us y U3 usando un corte
esférico respecto a un punto p € U. Donde p es un pivote. Sea d,, la mediana
de {d(u,p),Vu € U}. Ademds hay una zona de exclusién 2p.

o Uy + {us|d(us, p) < dm — p}
o Uy ¢ {u;ld(u;,p) 2 dm — p}

e Uz « en otro caso.



BST. Bisector Tree

[Kalantari and McDonald, 1983] Kalantari, I. and McDonald, G. (1983). A data
structure and an algorithm for the nearest point problem. /EEE Transactions on
Software Engineering (TSE 1983), 9(5):631-634. IEEE Computer Society.



Bisector Tree (BST)

* Cada nodo tiene dos centros:c; Yy ¢,

* Los elementos mas cercanos a ¢, que a ¢, van al
subarbol izquierdo.

* Los elementos mas cercanos a ¢, que a ¢; van al
subarbol derecho.

e Cada centro almacena su radio de cobertura.



BST: Construccion
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BST: Busqueda

\\\\\
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BST usa el criterio de radio de
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GHT. Generalized Hyperplane
Tree

[Uhlmann, 1991] Uhlmann, J. K. (1991). Satisfying general proximity/similarity
queries with metric trees. Information Processing Letters, 40(4): 175-179. Elsevier.



Generalized-Hyperplane Tree (GHT)

* Cada nodo tiene dos centros:c; y ¢,

* Los elementos mas cercanos a ¢, que a ¢, van al
subarbol izquierdo.

* Los elementos mas cercanos a ¢, que a ¢; van al
subarbol derecho.

* La construccion es idéntica al BST, pero cada centro
va no almacena su radio de cobertura.



GHT: Construccion
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GHT: Busqueda

e GHT usa el criterio del hiperplano
Rl para podar las busquedas.
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RESUMEN: BST

Bisector Tree

Por cercania

Espacio: O(n
Por hiperplanos
GHT *
Generalized hyperplane Tree GNAT GHT de aridad m

Espacio: O(nm?)



L C. List of Clusters

E. Chavez and G. Navarro. An effective clustering algorithm to index high dimen-
sional metric spaces. In IEEE CS Press, editor, 7th International Symposium on
String Processing and Information Retrieval (SPIRE 2000), pages 75—86, 2000.



Lista de Clusters (LC)

* La Lista de Clusters divide el espacio en zonas.

* Cada zona tiene un centro ¢, un radio de coberturar,
y un bucket de objetos internos /.

* La bola de centro de (¢, r,) corresponde al
subconjunto elementos de U (base de datos) tal que
estan a distancia a lo mas r, de c.



Lista de Clusters

e Se define el bucket de elementos internos como:
IX767TC — {:E 6 X o {C}7 d(c7 CE) § TC}

* Iy . ,.cae dentrode la bola (c, r,).

* Los elementos externos son:

Ex cr. ={z € X,d(c,z) > r.}



LC
List of Cluster

Espacio: O(n)



LC: Construccion

I

((0197%1»11)) al ’((Czﬂ’cza]z)) = ’((03»’%3913))




LC: Centros

e Las diferentes heuristicas de seleccion de un nuevo
centro son:
 P1: aleatoria

e P2: el elemento mas cercano al centro anterior en el
conjunto restante.

* P3: el elemento mas alejado al centro anterior en el
conjunto restante.

* P4: el elemento que minimice la suma de las distancias a
los centros previos.




LC: BUsqueda
* La busqueda debe considerar el orden en que se crearon los clusters.

* Por lo tanto, la busqueda se inicia desde el primer cluster de |la lista.

* En cada cluster puede suceder una de las siguientes situaciones:



LC: BUsqueda

Se busca exhaustivamente en /, y se continda buscandoen E



LC: BUsqueda

Se busca exhaustivamente en /, pero no se continla buscandoen £



LC: BUsqueda

No se busca en /, pero se continda buscandoen £



Mejoras a la LC

: OO Ny 1y gy S g 1 Yy
* LC recursiva[Mamede, 2005] L s el
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* LC dinamica y para memoria secundaria
e [Navarro and Reyes, 2014]



SAT. Spatial Approximation Tree

G. Navarro. Searching in metric spaces by spatial approximation. In String Proces-
sing and Information Retrieval (SPIRE’99), pages 141-148. IEEE CS Press, 1999.



SAT

Spatial Approximation Tree

Espacio: O(n)

/U



Mejoras al SAT

e SAT Dinamico. [Navarro, Reyes, 2001]
* SAT para memoria secundaria [Reyes]



Clerre

* Algoritmos basados en pivotes
* Principio, BKT, FQT, FHQT, FQA,
* AESA

* Algoritmos basados en particiones compactas
* Principio, BST, GHT, VPT, VPF, LC, SAT
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