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Contenido del curso (1/2)

* Conceptos Fundamentales de Espacios Métricos
* Introduccidon y motivacion
* Definiciédn de espacios métricos.
* Funciones de Distancia: propiedades.
* Tipos de busquedas pos similitud mas comunes.
* Maldicion de la dimension.

* indices para Bases de Datos Métricas
* 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
+ [ndices estaticos y dindmicos. Ejemplos.
* [ndices para memoria secundaria. Ejemplos.

* Algoritmos Exactos y Aproximados
* Algoritmos Exactos.
* Algoritmos Aproximados.
* Medidas de evaluacién 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 indices y sin indices.
* Ejemplos de soluciones existentes.
* Medidas de evaluacion de la dimensionalidad.



Indices
e iBases de datos estaticas o dindmicas?

* Analicemos los indices basados en pivotes:

e BKT: Burkhard Keller Tree
* FQT: Fixed Query Tree
* VPT: Vantage Point Tree

* AESA: Approximating and Eliminating Searching Algorithm



BKT

¢Qué ocurriria si inserto un elemento?
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BKT

éY si elimino un elemento?
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¢éY si elimino un pivote?
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FQT, FHQT, FOA

* ¢Qué pasa si les insertamos un objeto?
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FQT, FHQT, FOA

* ¢Y siles eliminamos un objeto?
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FQT, FHQT, FOA

* ¢Y siles eliminamos un pivote?
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VPT

e iCuan estatico es? )
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VPT

e ¢Cuan estatico es? )
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e iCOmo seran las eliminaciones?
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VPF

e iQué pasara con VPF si se admiten inserciones y eliminaciones?




AESA
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e iInserciones? X
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Indices basados en particiones compactas

 Utilizan centros y definen las zonas con radios de cobertura, con
hiperplanos o con una combinacion de ambos.

e BST: particiona por hiperplano y almacena radios de cobertura
e GHT: particiona por hiperplano y no almacena radios
* LC: particiona por radios de cobertura y los almacena

» SAT: particiona por hiperplanos y almacena radios de cobertura
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GHT
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M-tree

[Ciaccia, Patella, and Zezula 1997] Paolo Ciaccia, Marco Patella, and Pavel Zezula.
M-tree: an efficient access method for similarity search in metric spaces. In Proc. of
the 23rd Conference on Very Large Data- bases (VLDB’97), pages 426—435, 1997.



M-tree

* Admite inserciones y posee buen desempefio en E/S y célculos de
distancia.

e Cada nodo consiste de m entradas, cada entrada de un nodo interno es una
tupla:
* pesun centro

* rc es el radio de cobertura del subarbol de p
* d(p, P) es la distancia entre p y su centro padre P (pa rc, d(pa P) ; pt?“)

* ptr es la direccion del nodo hijo de p

* Una entrada en un nodo hoja es: (CIZ, d(CIZ, P))
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Como no trabaja con
hiperplanos, por
ejemplo u,4 podria ir en
la bola de u#, o en la
bola de u,,,.



M-tree

 Si se conocen de antemano los elementos se puede construir el arbol

desde las hojas.

 También se puede crear el arbol incrementalmente (por inserciones).

* Los elementos realmente se encuentran en las hojas del arbol, en los nodos

internos los elementos actuan como objetos de ruteo.



M-tree

e Se inserta un elemento en el “mejor” subarbol y se lo agrega en una
hoja; si la hoja rebalsa, se la divide en dos (split) y se promueve un
elemento al nodo padre (B-tree y R-tree).

* El arbol crece desde las hojas hacia la raiz.

* Es un arbol balanceado.



M-tree






M-tree




M-tree

* Para una consulta (g, r) se compara g contra los representantes de
cada nodo y se ingresa en los que no se descartan con el criterio de

radio de cobertura.

* No es necesario entrar al subarbol de p si: | d(q, P) —d(p, P) | —r > rc

*Si|d(q,P)—d(p,P)|—r <rc se calcula d(g, p) y entonces se
poda usando:d(q,p) —r > rc



2En donde debe
entrar a buscar en
este caso?

Se debe entrar en
los subdrboles de
Uy Y U, dunque
de haber
registrado sus
reales radios de
cobertura se
hubieran evitado.



2En donde debe
~ entrar a buscar en
" este caso?

\‘-,:Se debe entrar en
Eel subdrbol de 1,
fy luego solamente
//"en el de u,,.




D-Index

[Dohnal, Gennaro, Savino, Zezula 2003] Vlatislav Dohnal, Claudio Gennaro,
Pasquale Savino, and Pavel Zezula. D-index: Distan- ce searching index for metric
data sets. Multimedia Tools and Applications, 21(1):9-33, 2003.



D-Index

* Es una estructura multinivel, con “buckets” de busqueda separable en
cada nivel.

* Intenta que en las busquedas se acceda a lo sumo a un bucket en
cada nivel para las consultas por rango con r< p.

* Aplica pivotes para reducir trabajo en los buckets accedidos.



D-Index

* Particiona X usando una funcion p-split bps, similar a la que usa VP-
forest.

e Cada funcion bps usa un objeto de referencia p y la distancia media
d. para particionar:

0 sidp,z)<dy—p
bps(x) =< 1 sid(p,x)>dy+p
— en otro caso



D-Index

g Exclusion Set

'—-—-~

0 sid(p,T) <dm — P
1 sid(p,T) > dm + P

bpS(x> - en otro caso

—

Se obtienen mds conjuntos
separables por combinacién

de funciones bps.
La exclusion es la union de las

| Separable Set 0

Separable Set 1 zonas de exclusion.




D-Index

|| Exclusion Set

Separable Set 2

Separable Set 0
Separable Set 1

Separable Set 3

Levels

] Exclusion bucket

\
\W Exclusion bucket




D-Index

* Los conjuntos separables y el bucket de exclusion forman los buckets
de un nivel.

* Para el bucket de exclusion se aplica un nuevo conjunto de funciones
split, haciendo asi otro nivel.

* El bucket de exclusion del ultimo nivel es la exclusion de la estructura
completa.



P. Zezula, G. Amato, V. Dohnal, M. Batko:

Similarity Search: The Metric Space Approach

D-Index




D-Index
B1[10] B1[11] B1[--]

Bi[00]  B1[01]

Bucket Exclusion




D-Index

1* level: 4 buckets

2 level: 4 buckets

3 level: 2 buckets

h
4" level: 2 buckets

level: 2 buckets

n

6" level: 2 buckets

exclusion bucket




D-Index

Bucket OO0 Bucket O1 Bucket 10 Bucket 11  B. Exclusién

Con una nueva combinacion de
funciones bps se indexan los
elementos del bucket de
exclusion.




D-Index




D-Index

Bucket OO0 Bucket O1 Bucket 10 Bucket 11  B. Exclusidn

e [ e

Cae en la zona del Bucket 10 y no
intersecta a ninguna otra zona




D-Index

Bucket 00 Bucket O1 Bucket T0 Bucket 11  B. Exclusidn

e ) ) B )

Intersecta la zona del Bucket 00,
del Bucket 10 y también la zona
de exclusion




SAT. Spatial Approximation Tree

[Navarro 2002] Gonzalo Navarro. Searching in metric spaces by spatial
approximation. The Very Large DatabasesJournal (VLDBJ), 11(1):28-46, 2002.



SAT

* Se selecciona un elemento a como la raiz del arbol y se conecta a sus
vecinos N(a).

* Un elemento se convierte en vecino si esta mas cerca de la raiz que de
los otros vecinos.

* El conjunto de vecinos depende del orden en que se consideran los
elementos.

* Los demas elementos se asignan a su elemento mas cercano en N(a).

* Cada elemento en N(a) recursivamente es la raiz de un nuevo subarbol
gue contiene los elementos que se le asignaron.
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SAT

* Cada elemento mantiene su radio de cobertura.
* El conjunto de vecinos determina hiperplanos entre los vecinos.
* En las busquedas se usan a ambos para podar subarboles.

* Se entra a un subarbol si la “bola de consulta” intersecta a la zona

determinada por el radio de cobertura y también por sus hiperplanos.



\

radios de cobertura




\

radios de cobertura

hiperplanos




DSAT. Dynamic Spatial Approximation Tree

[Navarro and Reyes 2008] Gonzalo Navarro and Nora Reyes. Dynamic spatial
approximation trees. Journal of Experimental Algorithmics, 12:1.5:1-1.5:68, June
2008.



DSAT

Radios de Cobertura

Inserciones desde p, to p,s, con aridad maxima de 2.



DSAT

nserciones desde p, to p,s, con aridad mdxima de 6.




DSAT

* Es una version dinamica del SAT, admite inserciones y eliminaciones y se
construye por inserciones sucesivas.

* Se disenaron y evaluaron muchas estrategias de insercion y eliminacion.

* En muchos espacios supera al SAT en costos de creacion y de busqueda.

¢No dispone de toda la informacion que tiene el SAT y aun asi

lo supera en costos de construccion y en las busquedas?
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Ana
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Query Cost per element for n = 112,682 color
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DISAI. Distal Spatial Approximation Tree

[Chavez, Ludueia, Reyes, Roggero 2016] Edgar Chavez, Verdnica Ludeiia, Nora
Reyes, and Patricia Roggero. Faster proximity searching with the distal sat.
Information Systems, 2016.



DISAT

radios de
Glob cobertura
* SAT* y SAT®'° o o . ’

Heuristica: Primer nivel Otros niveles igual o sin orden.




DISAT

radios de cobertura

se elige
como raiz

Heuristica: Se consideran los elementos en de distancia a la raiz.




DISAT

Evaluaciones de distancia

Costo de consulta por elemento para n = 100.000 vectores, 0.01%
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DISAT

Evaluaciones de distancia
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DISAT

Evaluaciones de distancia
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DISAT

Costo de consulta por elemento para n = 1.000.000 de vectores
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DISAT

Speedup de una consulta para n = 100.000 vectores, 0.01%
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DISAT

Speedup
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DISAT

Query Cost per element for n = 112,682 color histograms
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DISAT

Query Cost per element for n = 112,682 color histograms
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DISAT

* Buenos hiperplanos mejoran las busquedas.
 Ademas, disminuyen los radios de cobertura.

Espacio de Vectores de la NASA

Radio Cobertura

SAT 601.7 2369.8
SAT* 266.1 1127.5
SATGlob 309.2 446 1048.5
SATOu 238.2 1025.0




Memoria Secundaria

* Bases de datos masivas y/o objetos grandes:

Los 6'bjetds SO
ulY grind/es :




Memoria Secundaria

* Todavia el dispositivo de almacenamiento masivo mas comun es el disco.

Disco
Sector Cabeza lectora

« Eltiempo de acceso a
disco (T,,.) se calcula
como la suma de:

v Tpos
v Trot

v Ttransf

Posicionamiento



Indices
* iBases de datos pequenas o masivas?

* Analicemos los indices basados en pivotes:

e BKT: Burkhard Keller Tree
* FQT: Fixed Query Tree
* VPT: Vantage Point Tree

* AESA: Approximating and Eliminating Searching Algorithm



DSAT+ v DSAT*. Dynamic Spatial

Approximation Tree for Massive Data

[Navarro and Reyes 2010] Gonzalo Navarro and Nora Reyes. Dynamic spatial
approximation trees for massive data. SISAP 2009. IEEE Computer Society, pages
81-88.



Indices basados en particiones compactas

- Arbol de Aproximacién Espacial Dinamico DSAT+y DSAT* son
versiones del DSAT para memoria secundaria.
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para volcar los nodos del arbol en paginas ’
de disco. o5 @ @

/ \PAGINA J /

[
%9 "10‘ \"12 f 8
on 13




DSAT+ y DSAT*
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DSAT+ y DSAT*

* Difieren en que DSAT* asegura una ocupacion de pagina del 50%,
pero tiene menos localidad de referencia.

* Cuando una pagina de disco se llena, se debe dividir siguiendo en
orden las siguientes soluciones:
* Mover al padre
* Division Vertical

* Divisidn Horizontal %\ %\




DSAT+ y DSAT*

* Difieren en que DSAT* asegura una ocupacion de pagina del 50%,

pero tiene menos localidad de referencia.

* Cuando una pagina de disco se llena, se debe dividir SIgUI ndo en

orden las siguientes soluciones:
* Mover al padre
* Division Vertical
* Division Horizontal
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DSAT+ y DSAT*

* Difieren en que DSAT* asegura una ocupacion de pagina del 50%,
pero tiene menos localidad de referencia.

* Cuando una pagina de disco se llena, se debe dividir siguiendo en
orden las siguientes soluciones: A

* Mover al padre
e Division Vertical
e Divisidon Horizontal




DLC: Dynamic List of Clusters
DSC: Dynamic Set of Clusters

[Navarro and Reyes 2016] Gonzalo Navarro and Nora Reyes. New dynamic metric
indices for secondary memory. Information Systems, 2016. ISSN: 0306-4379




DLC

* Lista de Clusters Dindmica en Memoria Secundaria (DLC) comienza
vacia y se construye por inserciones sucesivas.

* Para insertar un nuevo objeto x se ubica el cluster mas adecuado para
acomodarlo.

» Cada cluster corresponde a una o mas paginas de disco.

* La estructura del cluster podria mejorarse
por la insercion del nuevo elemento x.




DLC

Memoria Principal

LC

Memoria Secundaria



DLC

Memoria Principal



DSC

* El Conjunto Dinamico de Clusters (DSC) en lugar de una lista de

centros en memoria principal mantiene un DSAT de centros.

 Se elige como el cluster mas adecuado para inserciéon al 1-NN(x) en el

DSAT.

* Admite inserciones y eliminaciones.



DSC

Memoria Principal
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Comparacion

Costo de construccion por elemento para n = 1.000.000 de imagenes

1000 3 I I I I I I ! !

(1t = = = = = = = &l

&

L 100 3

() r

©

@

c DSC, mM_RAD_2, HYPERPL

3 eGNAT —%—

® MX-tree —

8 10} ]
K

1 ] ] ] ] ] ] ] ]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje usado de la base de datos



Comparacion

Evaluaciones de distancia

Costo de busqueda por elemento para n = 1.000.000 de imagenes
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Comparacion

Inserciones
M-tree
2
Sy
DSAT+
DSC DLC
logaritmica sublineal  lineal  distancias

Consultas Selectivas
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