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Resumen

La buisqueda de similitud consiste en recuperar los elementos més similares en una
base de datos. Esto es una tarea central en muchas aplicaciones reales, por ejemplo,
reconocimiento de patrones, bisqueda multimedia, etc. Esto se vuelve muy costoso
(en tiempo y/o recursos) cuando se utiliza en grandes bases de datos. En vista de
estos desafios, una propuesta eficiente es la construcciéon de un indice basado en
permutantes pero a pesar de tener un muy buen rendimiento en dimensiones altas,
existen algunos casos cuando la técnica no reporta elementos relevantes en la consulta
que de encontrarlos rapidamente se mejoraria la técnica. Una forma para solucionar
este problema es usando una técnica de agrupamiento la cual consiste en usar un
conjunto de subconjuntos de permutantes (clases de permutantes) con el fin de tener
una mejor precision a la hora de las consultas. Este trabajo consiste en proponer
un un nuevo criterio para la técnica de clases de permutantes con el fin de obtener

consultas maés eficientes.

Conceptos clave: Bisquedas por similitud, espacios métricos, algoritmo basado

en permutaciones.



Abstract

The search for similarity consists of retrieving the most similar elements in a
database. This is a central task in many real applications, for example, pattern re-
cognition, multimedia search, etc. In view of these challenges, an efficient proposal is
the construction of an index based on permutants, but despite having a very good
performance in high dimensions, there are some cases when the technique does not
report relevant elements in the query that, if found quickly, would improve the tech-
nique. One way to solve this problem is using a grouping technique which consists of
using a family of sets of permutants (groups of permutants) in order to have better
precision when it comes to queries. This work consists of proposing a new criterion

for the technique of groups of permutants in order to obtain more efficient queries.

Key concepts: Similarity searches, metric spaces, algorithm based on permuta-

tions.
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Capitulo 1

Introduccion

La necesidad de procesar conjuntos de datos para obtener informacion ha estado
presente durante toda la historia de la humanidad. Por lo cual en 1963 naci6 el con-
cepto de bases de datos, y una década después el modelo relacional para organizarlas.
Este modelo promueve organizar la informaciéon en forma de tuplas o registros con
una “clave”; lo cual serviria posteriormente para recuperar ese registro mediante una
busqueda por igualdad de la clave (o una parte de ésta). Este esquema contintia uti-
lizandose en las bases de datos tradicionales, donde es posible estructurar los datos
en tuplas y después hacer busquedas por igualdad.

Pero a lo largo de los anos hemos sido testigos de la apariciéon de nuevas aplica-
ciones y de la gran velocidad con la que crecen los tipos de datos, los cuales implican
nuevos desafios, que incluyen cémo procesarlos, y como recuperarlos. Entre los nue-
vos tipos de datos podemos mencionar los multimedia como: imagenes, audio, videos,
huellas digitales, etc. Notese que los datos multimedia ya no pueden ser estructurados
en claves y registros como se haria en una base de datos tradicional (por ejemplo, los
almacenados por el registro civil: nombre de la persona y los padres, ciudad, etc.).
Esto ha generado un nuevo problema relacionado con la forma en que se almacena y
se consulta la informacion.

En las bases de datos multimedia (BDM) las busquedas por igualdad ya no son po-
sibles o simplemente no tendrian sentido porque dificilmente los objetos seran iguales,

por lo tanto, una alternativa son la bisquedas por similaridad o proximidad. Este tipo
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de biisquedas consiste en recuperar de una base de datos los objetos mas semejantes
o relevantes a una de consulta dada.

Cuando tenemos casos donde se trata miles o millones de objetos y/o la compa-
racion entre ellos es muy costosa (en tiempo y/o recursos), una alternativa ante esto
son los indices. Los indices tratan de localizar rapidamente los elementos relevantes.

Un claro ejemplo de la utilidad de un indice es un diccionario fisico, donde se
tienen miles de palabras que seria muy lento de encontrar si estuvieran desordenadas,
en lugar de estar ordenadas alfabéticamente. Lo mismo ocurre en las bases de datos
en general, aunque construir un indice no sea tan simple como ordenar lexicografica-
mente.

Cabe mencionar que las bases de datos estan presentes en nuestra vida diaria y
realizar busquedas es una tarea natural y un problema fundamental de la ciencia de
la computacion.

En vista de estos desafios, la propuesta aqui planteada para realizar consultas
de similitud o proximidad que consiste en mapear el problema a un espacio métrico
que esta constituido por un conjunto de objetos y una funciéon de distancia. Con este
mapeo, el algoritmo aqui planteado, se puede aplicar a cualquier campo donde se
defina una medida de similitud entre los elementos, como la funcién de distancia qué
determine que tan similares son dos elementos de ese tipo. Por supuesto, esta medida
debe ser definida por un experto en el dominio de la aplicacién en especifico y puede
usarse como una caja negra. Con frecuencia, este tipo de funciones de distancia son
muy costosas de calcular, por lo que, nuestro objetivo es reducir el niimero de calculos
de distancias para resolver cada consulta.

En general, el proceso completo se divide en dos partes: crear un indice, que es un
proceso fuera de linea, y realizar consultas sobre el indice. El rendimiento de este tipo
de indices depende de la dimensioén intrinseca (IDim) de los datos [8]; en la practica,
cuando el IDim es demasiado alto, el rendimiento del indice podria ser inttil y revisar
toda la base de datos para llevar acabo la consulta seria muy costoso.

En este trabajo, se propone una novedosa mejora a uno de los algoritmos imba-

tibles en alta dimension [9] y cuyo trabajo previo relacionado se encuentra en [11],
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ademaés de tener un indice pequeno que se puede mantener en la memoria principal.

1.1. Antecedentes

Existen distintas propuestas para tratar a los objetos de una BDM, en su mayoria
estan basadas en extraer la informacién importante de los objetos y representarla
formalmente usando vectores de alta dimension. Esto se conoce como extracciéon de
caracteristicas. Definimos la extraccion de caracteristicas 0 como una transformacion
de un objeto (Obj) a un vector de dimensionl m, esto es, § : Obj — R™, que son
almacenados en la BDM.

Una vez procesados los objetos de una BDM, se tienen los vectores asociados a
cada objeto, la busqueda por similaridad consiste en encontrar los vectores con mayor
semejanza entre éstos y uno de la consulta.

En algunas bases de datos se emplean indices que aprovechan las coordenadas
de cada vector (llamados indices para espacios vectoriales), ademas aprovechan el
hecho de que la similaridad se interpreta geométricamente. Los indices presentan
un buen rendimiento en dimensiones bajas (<16). A medida que las dimensiones
aumentan, su rendimiento se degrada rapidamente. Esto se conoce como la maldicion
de la dimension |7].

Algunos algoritmos para espacios vectoriales son conocidos como Spatial Access
Met-hods (SAM) [5]|. Entre los més populares estan KD-Tree |2, 1], R-Tree [12] y X-
Tree [3], por mencionar algunos |13, 4]. Este tipo de técnicas hacen uso exhaustivo de
la informacion de las coordenadas para agrupar y clasificar los objetos en el espacio.
Una alternativa para este tipo de base de datos es modelarlos como un espacio métrico
(definido formalmente en el capitulo 2).

En este trabajo que se presenta una contribucion al articulo Efficient Group of
Permutants for Similary Searching [11], la idea del trabajo es revisar los diferentes
tipos de seleccion de permutantes que conformaran los grupos y distintos tipos de

criterios de distancia, que permiten mejorar el rendimiento del trabajo previo.
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1.2. Metodologia

La metodologia en este trabajo sera seguir un analisis experimental de un algo-
ritmo de grupos de permutaciones. Las etapas de este trabajo consistiran en estudiar
las propuestas, y evaluar si se obtienen mejor desempeno en la idea de los algoritmos
basados en grupos de permutantes.

El rendimiento del trabajo se evaluara en dos tipos de bases de datos: sintéticas y
reales. Las bases de datos sintéticas se usaran para controlar la dimensién del espacio
y poder estudiar los parametros del algoritmo. Las bases de datos reales se usaran

para demostrar la efectividad de la propuesta.

1.3. Hipobtesis

Mejorar el algoritmo de grupos de permutaciones para la busqueda por similaridad
a partir de obtener buenos criterios de selecciéon de permutantes que conformarin a

los grupos y distintos tipos de criterios de distancia.

1.4. Propuesta

El trabajo presentado en [11] se utiliz6 como base de esta propuesta. En dicho
trabajo el enfoque es la construccion de un indice utilizando técnicas de agrupamiento,
de modo que consultas posteriores pueden ser respondidas de manera eficiente. El
objetivo es evitar comparar la consulta con toda la base de datos.

En este trabajo, en particular se proponen distintas estrategias que permiten me-
jorar el rendimiento del trabajo previo. Ampliamos la forma de reducir el tamano
de la permutacion en comparaciéon con el necesario para permutantes aislados, sin

reducir la precision de recuperacion.



Capitulo 2

Conceptos Basicos

En una base de datos multimedia, la busqueda de similitud es la tnica forma
significativa de recuperar los objetos mas similares a una consulta determinada. En

este capitulo se explican algunos conceptos bésicos utilizados a los largo de la tesis.

2.1. Espacio Métrico

Un espacio métrico es definido de la siguiente manera. Sea X un universo de objetos
vélidos, donde el subconjunto U C X es una base de datos real de tamano finito
n = |U| y d es una funciéon de distancia con valor real no negativo d : X x X — R™
definida entre los elementos X. Las funciones de distancia a la vez deben satisfacer

los siguientes axiomas:

Reflexiva: d(x,z) = 0

Estrictamente positiva: x # y = d(x,y) > 0

Simetria: d(x,y) = d(y, x)

Desigualdad del tridngulo: d(z, z) < d(z,y) + d(y, 2).

Notese que la idea es trasladar el espacio de buisqueda a un espacio métrico, donde
la funcién de distancia es una aproximacion de semejanza entre los objetos. En general

se construye un indice, donde sea posible establecer un orden entre los datos, y poder
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estimar las distancias entre los objetos. Ademas, aprovechar que la desigualdad del
triangulo pueda descartar objetos sin ser comparados directamente contra la consulta,
esto permitira evitar calculos de distancia. La desigualdad del triangulo es la tnica

propiedad que podria permitir descartar elementos.

2.2. Consultas por proximidad

Existen dos tipos basicos de consultas por similitud, estos dos tipos de consultas

son definidas a continuacion. Sea g € X el elemento de la consulta, se tiene:

» La consulta de rango (r): recupera los objetos dentro de una region centrada
en un objeto de consulta determinada ¢ con radio r. Formalmente, (q,7r)qy =
{u € U |d(u,q) < r}. En la siguiente Figura 2.1 se muestra un ejemplo de una

consulta de rango sobre gq.

» La consulta de K-vecinos mds cercanos o KNN(q): recupera los K elementos de
U que son mas cercanos a g, es decir, el resultado es un subconjunto A C U tal
que Yu € A,Vv € (U — A), d(q,u) < d(q,v), K = |A|. En la siguiente Figura

2.2 se muestra un ejemplo de una consulta de K-vecinos mas cercanos sobre g.

o "

Uy

ug

Uy

Figura 2.1: Los elementos méas cercanos a ¢ mediante la consulta de rango son: us,
Uusz, Us, Uz.



CAPITULO 2. CONCEPTOS BASICOS 7

Figura 2.2: Los K elementos més cercanos a ¢ mediante la consulta de K-vecinos mds
cercanos son: con K=1 es us, con K=2 son us y uy, con K=3 son usy, ur y uy.

2.3. Estado del Arte

Como se menciona en el capitulo anterior los algoritmos que resuelven consul-
tas por similitud implementan indices dentro de la base de datos, para obtener una
respuesta mas réapida y sin la necesidad de comparar toda la base de datos.

Este tipo de algoritmos resuelven consultas por proximidad, por lo general tienen
dos fases que son: el pre-procesamiento y la consulta. En la primera fase del pre-
procesamiento se proyecta la base de datos en un nuevo espacio que permite construir
un indice, que posteriormente se almacena. En la parte de la construccion del indice
se seleccionan algunos elementos de la base de datos, los cuales funcionardn como
elementos clave, éstos se comparan contra el resto de objetos de la base de datos,
a esto se le conoce como distancias internas, guardando como indice el orden en el
que se encuentran los elementos clave con respecto a los demas objetos de la base de
datos.

En la segunda fase de la consulta se recorre el indice para obtener una lista de
candidatos los cuales seran comparados directamente contra la consulta, a esto se le
conoce como distancias externas. Para este tipo de algoritmos basados en espacios

métricos, basicamente existen tres principales familias de algoritmos de biisqueda por

similitud:
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= Algoritmos basados en particiones compactas.
= Algoritmos basados en pivotes.

= Algoritmos basados en permutantes.

2.4. Algoritmos basados en particiones compactas

Un indice basado en particiones (PaBI), divide el espacio en zonas. La idea consiste
en seleccionar un conjunto de objetos pi, p2, p3,...,pr € U y se divide el espacio, es
decir, el resto de los elementos se distribuyen entre las k zonas pertenecientes a cada
p;. El indice se compone de los p; llamados centros de su zona, los elementos que
pertenecen a cada zona, y en algunos casos, informacion adicional sobre las distancias
[7].

En estos algoritmos suelen clasificarse de acuerdo a su procedimiento de busqueda:

» Los que utilizan un radio de cobertura r., que es la distancia méxima del centro

de la zona a los elementos en ella.

» Los que utilizan hiperplano, que es la frontera entre dos zonas cuando cada

elemento se asigna a su centro més cercano.

= Los que usan ambos criterios.

Usando el criterio de radio de cobertura durante la biisqueda, es posible acotar
la distancia entre una consulta y los elementos en la base de datos de la siguiente
manera.

Lema 1 Dados tres objetos u, p € U, q € X, donde X € U, st p es el centro de la
zona a la que pertenece u, con radio de cobertura r., sabemos que d(q,u) estd acotada
por mdz{d(q,p) — e, 0} < d(g,u) < d(g,p) +7e.

Demostracion Ambos limites se obtienen de la desigualdad del tridngulo y la

cota superior:
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d(p,q) < d(p,u) + d(u, q),

d(p,u) < re.

Usando estas dos ecuaciones tenemos

d(p, Q) - d(‘]?“) < d(pa u) < Te,

esto implica que:

d(p,q) — 1. < d(q,u).

Por otro lado, sabemos que d(q,u) > 0, por lo tanto el limite inferior es :

mdaz{d(q,p) — re, 0} < d(u,q).

El limite superior lo podemos obtener de la desigualdad del triangulo:

d(q,u) < d(q,p) +d(p,u) < d(q,p) + 7es

Durante una consulta por rango (g, )4, esta familia de algoritmos descarta aque-
llas zonas de centro p tales que d(p,q) — r. > r, pues usando el Lema 1 sabemos
que cualquier elemento u en esa zona cumple con d(q,u) > r. En estas zonas no
descartadas se repite el proceso hasta que se llega a zonas sin divisiones. En éstas los
elementos deben revisarse secuencialmente. En una busqueda usando el criterio de los
hiperplanos, es posible acotar d(q, u).

Lema 2 Sea u € U un objeto mds cercano a p; que a py o que equidista,
es decir, d(p1,u) < d(py,u). Dados d(q,p1) y d(q,p2), podemos establecer la cota
maﬁx{wﬁ} < d(q,u).

Demostracion De la desigualdad del triangulo sabemos que:
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d(q,p1) < d(q,u) + d(p1,u),

lo que implica que:

d(q,p1) — d(q,u) < d(p1,u).

De la misma forma tenemos que:

d(pe,u) < d(q,p2) + d(q, u),

y por hipotesis tenemos

d(p1,u) < d(pa,u).

Combinando las ecuaciones anteriores obtenemos

d(q,p1) — d(q,u) < d(pr,u) < d(pa,u) < d(g, p2) + d(g, u),
d(q, p1) — d(g,u) < d(g,p2) + d(q, u),

d(q, p1) — d(q.p2) < 2d(q,u),

Ya que d(g,u) > 0, la cota inferior es

(q,p1) — d(q, p2)

max{ d 5

,0} < d(q,u).

Utilizando so6lo el criterio de hiperplanos no es posible determinar una cota su-
perior, dado que los objetos pueden estar muy cerca o muy lejos de p; y po. En
particular, una zona p; debe ser revisada si w < r,y q pertenece a la zona
de p;. Para poder decidir visitar o descartar las otras zonas de la base de datos, se

repite el mismo calculo.
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2.5. Algoritmos basados en pivotes

Un indice basado en pivotes (PiBI) elige un conjunto de elementos P = {py, paps, ..., pr} C
U, de tamano k = |P|, a estos elementos los llamaremos pivotes. Para cada uno de los
objetos restantes de la base de datos se calcula su distancia hacia los pivotes en P.
Este conjunto de distancias {d(p1, u), d(p2, ), d(ps, ), ..., d(pr,u)}, para cada u € U
conformaréa finalmente el indice.

Dada una consulta ¢, se calcula la distancia contra cada pivote d(p;, q). Con esto
se puede acotar la distancia entre ¢ y cualquier v € U tal como se demuestra en el
siguiente lema.

Lema 3 Dados tres objetos ¢ € X, u € U, p € P, sabemos que |d(g, p) —d(p,u)| <
d(q,u) < d(g, p) + d(p,w).

Demostracion El limite superior se obtiene directamente de la desigualdad del

triangulo,

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

En el caso del limite inferior, de acuerdo a la desigualdad del triangulo, se tiene

que:

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

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

Estas desigualdades implican:

d(p,u) —d(p,q) < d(q,u),

d(p,q) — d(p,u) < d(u,q),

combinando estas desigualdades y usando la simetria, obtenemos que:
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|d(p,u) — d(p,q)| < d(u,q)s

Este tipo de algoritmos funcionan haciendo una consulta por rango y usando
el Lema 3 podemos descartar todos los elementos de la base u € U tales que dp €
P, |d(q,p)—d(p,u)| > r, si esto sucede entonces es claro que d(g, u) > r. Los elementos

no descartados se comparan directamente contra la consulta.

2.6. Algoritmos basados en permutantes

Los algoritmos basados en permutaciones (PeBI) seleccionan un conjunto de ele-
mentos de la base de datos P = {py, p2, p3, ..., ok} C U, donde |P| = k, estos elementos
los llamaremos permutantes. Para cada elemento restante de la base de datos u € U se
calcula su distancia a los permutantes, es decir, D, = {d(u,p1),d(u, ps),d(u,ps), ...,
d(u, px)}. Una vez calculadas las distancias de cada elemento u hacia los permutantes,
se ordenan, en este caso es de manera ascendente, una vez ordenados guardamos el
orden en que va cada permutante segin su distancia con respecto a cada elemento
u, a este orden de cada elemento lo definiremos como una permutacion I1,, teniendo
asi una lista de permutaciones la cual conformara nuestro indice, de manera que para
todo 1 < < k se mantiene d(pn,,,u) < d(pr, ) 0 d(pr,g,uw) = dPr, ., w) ¥
IT,(¢) < I,(i + 1), donde pr,, es el permutante p en la posicion i-ésima, y Il es
un permutante en la posiciéon ¢ de esa permutacion.

La idea esta basada en que al tener dos objetos idénticos se debe tener la mis-
ma permutacion, mientras que dos objetos similares, deberian tener permutaciones
similares. De manera que el objetivo de esta técnica es identificar en el indice a los
elementos mas cercanos entre si usando la semejanza entre las permutaciones.

Los elementos de P se seleccionaron de manera aleatoria, en [10] se explican otras
formas de seleccionar los permutantes que més adelante se mencionaran. Las per-
mutaciones inversas estan denotadas como II;!, las cuales nos indican en qué po-
sicién se encuentra un permutante con respecto de u. En la Figura 2.3 tenemos

un ejemplo de como se veria el elemento u con respecto a los permutantes, donde
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Posicion(i) [1[2|3[4|5]|6
Permutante |34 (26|51

Tabla 2.1: Permutacion de u (IL,)

Permutante |1 |2 (34|56
Posiciéon(i) [6 |3 |1]2|5 |4

Tabla 2.2: Permutacion inversa de u (IT;!)

d(u,p1) = 34, d(u,p2) =19, d(u,p3) =9, d(u,ps) = 12, d(u, ps) = 31 y d(u, ps) = 21.
Teniendo asi que D, = {34,19,9,12,31,21}, por lo que la permutacion de u seria
(3,4,2,6,5,1). Para la permutacion inversa note que el permutante p; se encuentra
en la posiciéon 6, el permutante py se encuentra en la posicion 3, el permutante p3 se
encuentra en la posiciéon 1, y asi sucesivamente, de aqui que la permutacion inversa
sea IT; ' = (6,3,1,2,5,4). A continuacion se muestran en la segunda fila de cada tabla

2.1y 2.2 las permutaciones de II, y de II;! respectivamente.

Py

Figura 2.3: Posicion de w con respecto a los permutantes, donde d(u,p;) = 34,
d(u,py) =19, d(u,ps3) =9, d(u,psy) = 12, d(u,ps) = 31 y d(u, ps) = 21..

Existen algunas medidas de distancia entre permutaciones para conocer qué tan
parecidas son entre ellas, los autores en [9] presentaron varias de estas distancias.

Pero la mas simple y con un desempeno competitivo fue la similitud de Spearman
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Footrule (Sf), que esta definida como:

Sy(M,, M) = > 11! . (0]

1<i<k

Donde IT;! y H;l son las permutaciones inversas del objeto u y de una consulta
q respectivamente.

Tomando como ejemplo a I, = (3,4,2,6,5,1) y con su permutacién inversa como
IT,' = (6,3,1,2,5,4), para una consulta ¢ cuya permutacion sea I, = (4,3,2,5,6,1)
y con su permutacion inversa sea II.’ 1'=(6,3,2,1,4,5). Cada elemento en particular
de la permutacion 11, se encuentra a una posicion con respecto a la posiciéon en II,. Y
utilizando Spearman Footrule tenemos: 6-6, 3-3, 1-2, 2-1, 5-4, 4-5, estos resultados son
sumados los valores absolutos obteniendo S¢(Il,,II,) = 4. El resultado de S¢(II,, I1,)
indica qué tan similares son dos permutaciones, entre més pequeno es el resultado
entonces son mas similares.

Los PeBI son algoritmos que tienen un buen rendimiento en grandes bases de
datos, pero existen algunos falsos negativos que de encontrarlos rapidamente se me-
joraria la técnica. Uno de los problemas de los PeBI, es que tienen una frontera entre
los elementos cercanos a un permutante y a otro. La linea de negra que denotaremos
como “frontera”; delimita la mitad entre dos permutantes (p; y p2), observe la Figu-
ra 2.4. A pesar de que ¢ y u son cercanos, tienen una permutaciéon invertida entre
ellos, idealmente las permutaciones de u y ¢ deberian ser iguales por su cercania, esto
convierte al elemento u en un falso negativo, pues podria no ser reportado relevante

respecto a los primeros elementos comparados.

FRONTERA

» @

(p], pz) (pz. p)

Figura 2.4: Problema de cercania entre permutantes.

La propuesta de esta tesis consiste en mejorar la heuristica propuesta en [11], para
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tratar de reducir la problematica explicada en el parrafo anterior. En el capitulo 2.7 se
explica en detalle como esta técnica basada en agrupamiento (clases) de permutantes

puede contribuir a mejorar el desempeno de este algoritmo.

2.7. Clases de Permutantes

La metodologia de los algoritmos de busqueda en permutaciones (GPeBI) se ex-
plicard en este capitulo y aparece la propuesta previa de este trabajo en “Efficient
group of permutants for proximity searching” [11].

La idea de implementar Clases de permutaciones (Ilg) (dado que el concepto de
clases es el término correcto, el resto del trabajo se hablaréa de clases), esta inspirada
en la problematica de los elementos que quedan cercanos a dos permutantes descrita
en la seccion 2.6. Al usar clases de permutantes se realiza un intento para obtener
una mayor precision a la hora de las consultas, difuminando la linea que representa
la frontera. Esta técnica propone que en lugar de tener un conjunto de permutantes,
se tenga un conjunto de conjuntos de permutantes que denotaremos como clases de
permutantes, obteniendo que la frontera no esté determinada por un tnico elemento.

A continuacion se definird formalmente esta técnica.

2.7.1. Definicién

El algoritmo de GPeBI consiste en utilizar clases de permutantes, en lugar de
permutantes aislados, de esta manera, usamos la misma cantidad de espacio que los
algoritmos PeBI, pero tenemos mayor precision.

Formalmente el conjunto de clases de permutantes esta definido de la siguien-
te manera. Sea G = {Gi,Gy,...,Gx} un conjunto de permutantes agrupados en
conjuntos mas pequenos, donde k = |G|. Y cada clase estd compuesto por m per-
mutantes, por lo que tendriamos G1 = {p1,...,pm}, Go2 = {Pmi1s oy P2emts - « -
Gr = {P(k—14m> -, Pixm }» donde {p1, P2, D3, ..., Dkam } € U. En la seccion 2.7.3 tenemos
distintas maneras para conformar los clases.

Para la etapa de preprocesamiento, se calcula la distancia para todo u € U y
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u ¢ UG hacia los permutantes de cada clase. Pero notese que ahora para obtener la
permutacion de u se necesita un criterio de distancia que dependa de los permutantes
de cada clase, en la siguiente secciéon definiremos algunos de estos criterios. Una vez
definido el criterio de distancia podemos obtener las distancias de u contra los clases
Di(u,G;), 1 <i <k, yordenamos D, por proximidad a u, teniando asi la permutacion
de u. Béasicamente, la propuesta es que ahora las permutaciones se hacen respecto
a los clases, a diferencia de los PeBI comunes donde se hacen respecto a un sélo

permutante.

2.7.2. Criterios de distancia a un clase

Por cada clase tenemos m elementos, por lo que se pueden definir varios criterios

para calcular las distancias de los clases. Consideremos estas cuatro opciones:

1. Minima (min): es la distancia minima a todos los objetos del clase. Formalmen-

te, Dyin(u, G;) = minyeg,d(p, u).

2. Mazxima (maz): es la mayor distancia a todos los objetos del clase. Formalmente,

Dmaac(ua Gz) = maxpEG,-d<pv U)

3. Promedio (prom): es el promedio a todas las distancias de los objetos del clase.

Formalmente, Do (u, G;) = Zpeci %'

4. Cabecera de Clase (cabG): distancia al elemento considerado cabecera de clase.

2.7.3. Seleccion de clases de permutantes

En la idea original se escogen de manera aleatoria los permutantes que conforma-
ron cada clase. En este caso tenemos k x m permutantes seleccionados ya que cada
clase de permutantes esta conformado por m elementos y tenemos k clases. Ahora nos
es posible definir distintas estrategias de seleccion de permutantes que conformaran
los clases propuestas por los autores en [11]. Los permutantes se eligen utilizando los

mismos criterios distancia para todos. Consideremos estas cinco opciones:
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1. Aleatorios (rand): Este criterio consiste en elegir elemento en el clase al azar.

2. Cercanos dentro del clase (cerc): selecciona el primer elemento de cada clase al

azar y agrega al clase sus m — 1 permutantes mas cercanos.

3. Lejanos dentro del clase (lej): selecciona el primer elemento de cada clase al

azar y agrega al clase sus m — 1 permutantes mas lejanos.

4. Pares Cercanos (paresC): Selecciona por cada clase, un par de vecinos mas
cercanos mutuos y los m — 2 permutantes que minimizan la suma de distancias

a las anteriores en el clase.

5. Lejanos dentro del clase (SSS): Selecciona k jefes de clase siguiendo el método
en [6] para elegir objetos esparcidos en el espacio. Donde M es la distancia
méxima entre todos los objetos pares. Los jefes de cada clase tienen al menos
una distancia 0,4 x M entre ellos. Los clases se completan con el elemento més

cercano a cada jefe de clase.



Capitulo 3

Propuesta

Anteriormente en los capitulos pasados hemos explicado el funcionamiento de
tener clases de permutantes. Es una forma novedosa de reducir el tamano de la per-
mutacion en comparacion con el necesario para PeBI estandar, sin reducir la precision
de recuperacion. La propuesta en este trabajo sera poner a prueba los distintos crite-
rios de selecciéon de permutantes y criterios de distancia con los mismos parametros,
con el fin de tener una vista méas clara del costo de cada criterio de seleccion y de
distancia obteniEndo como resultados que tipo de criterio funcionan de manera més
optima segun los parametros que tengamos.

Ademas en este capitulo se propone un nuevo criterio de distancia. El cual sera
puesto a prueba con el resto de los distintos criterios de seleccion de permutantes y
criterios de distancia con los mismos parametros.

La propuesta del nuevo criterio de distancia: Es Dy, 1min que consiste en la su-
ma del promedio de distancias de todos los objetos del clase D, mas la dis-

tancia minima de todos los objetos del clase D,,;,. Formalmente Dyimin(u, Gi) =

Dav(”a Gz) + szn(u7 Gz)

3.1. Construccion de indice

La implementaciéon consiste en crear el indice para resolver las consultas por si-

milaridad, usando el pseudocodigo del algoritmo 1. Este algoritmo recibe la base de

18
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datos U, el nimero de permutantes por clase m, el nimero de clases k, y la funcion re-
gresara el indice I. El primer ciclo asigna los permutantes que conFormarén los clases,
se puede observar que usa k X m elementos para conFormarlos. En la linea 6 se utiliza
CalcularD para calcular la distancia de un elemento u hacia los clases y cambia segtin
el criterio elegido. Dis es una estructura que contiene tuplas con las distancias hacia
cada clase D;(u, G;) e id es el identificador de cada clase. Estas distancias se ordenan
de menor a mayor con el propoésito de Formar la permutacion de cada elemento (el
método de ordenamiento puede ser gsort dado su buen desempeno) y en caso de que
las distancias sean iguales, se toma en cuenta el id del clase de permutantes para
romper el empate. Para todos los ordenamientos que se llevan a cabo a lo largo del
algoritmo se implemento6 el Quick Sort (gsort) de la libreria estandar del lenguaje C
cuya complejidad promedio es O(nlogn). Estas permutaciones se almacenan en un

indice I ademas de otros parametros importantes como G, m y k.

Algorithm 1 Construir el indice
Um,k, I
Sea Dis un arreglo con tuplas id y d
Parai=1— k*m hacer
Gli] + tipo-de-seleccion(i)
Para u € Uy u ¢ G hacer
Para ¢ =1 — k hacer
Disli].d < CalcularDistancia — al — clase(G;, u,m)
Disli].id < i
gsort(Dis)
Para i =1 — k hacer
I1,[i] < Disli].id
return /

— =
— O

3.2. Consultas

Una vez construido el indice se puede proceder a hacer las consultas ya sea por
radio o por KNN. En esta fase se utilizara el Algoritmo 2 para la busqueda por radio y
el Algoritmo 3 para la busqueda de KNN, para ambos algoritmos primero se calculan

las distancias de ¢ hacia los permutantes, asi conseguiremos la permutaciéon inversa
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de g, es decir, Hq_1 pues sera util para calcular Spearman Footrule. E1 Algoritmo 2
regresa el total de elementos dentro del radio r. Primero se calcula la cercania de II,
hacia todos los II,, esta cercania se calcula usando Spearman Footrule de acuerdo a
la ecuacion2.6.

Una vez que se calcularon las distancias de Spearman Footrule II, al conjunto de
elementos Formado por U — G, éstos se ordenan de menor a mayor, debido a que las
que tienen menor distancia son mas similares. Con este orden establecido se evalia la
distancia real de los elementos en la base de datos, con respecto a la consulta ¢, esto
es d(u,q).

Observe que s6lo se comparara un porcentaje de elementos « en la linea 9, si este
candidato propuesto se encuentra dentro del radio 7, entonces se reporta el objeto.
Aproz.id contiene la posiciéon cada elemento de U, asi sabemos a qué objeto nos
referimos. En la seccion de pruebas se explicara por qué soélo se utiliza un porcentaje
de elementos. El Algoritmo 3 regresa la distancia a la que se encuentra el K-ésimo
vecino mas cercano. Este algoritmo utiliza un arreglo ordenado de tamano K. Al
igual que en el Algoritmo 2, se calcula la cercania entre II,. y todos los IL, esto es
Sp (I, I1,). También se ordenan de menor a mayor y asi se establecen los elementos
mas relevantes.

Después se realizan las comparaciones externas para encontrar a los KNN. Si un
elemento tiene menor distancia que cualquiera de los que estan en el arreglo, entonces
se reemplaza el elemento més alejado (mayor distancia hacia ¢) por el nuevo elemento.
La funcién radio regresa la distancia hacia el K-ésimo vecino mas cercano.

Los criterios utilizados para conocer la cercania entre un elemento u y una clase
pueden ser min, maz, prom, paresC, av+min recuerde que estos permiten construir
una permutacion, de la misma Forma que se hizo para cada elemento en la base de
datos (en el Algoritmo 1). Estos criterios seran sometidos a pruebas para evaluar su
efectividad.

En la tabla siguiente se hace un resumen de todas las abrevaciones que se usaran

en el siguiente capitulo de experimentos.
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Algorithm 2 Bisqueda por radio

—= =
NP2

H
@

1,q,r cont
Sea Aprox un arreglo con tuplas (entero, entero)
cont <0
11"« CalculaQInv(I, q)
Para u € Uy u ¢ G hacer
Aproz.d < SpearmanFootrule (Hq_l,Hu)
Aprox.id <+ u
Aprox < qsort(Aprox)
Para i to a hacer
d < d(q, Aprozxli].id)
Si d < r entonces
reportar Aprox[i].id

cont + cont + 1
return cont

Algorithm 3 Bisqueda de KNN

_.
T 2

—_
—_

— =
w N

I,q. K

r

r4 —1

KNN «+0

Sea C' un arreglo de tamano k

Sea Aproz un arreglo con tuplas (entero, entero)

cont <0

1"« Calcula@QInv(I, q)

Para v € Uy u ¢ G hacer
Aproz.d < SpearmanFootrule (Hq_l, I1,)
Aprozx.id < u

. Aprox « gsort(Aprox)

. Para 7 to o hacer

H
>

[t
o

[t
>

—
=~

._.
*®

d + d(q, Aprozxli].id)

Sid<7r ORr= -1 entonces
KNN < push(C, Aproxl[i].id, d)
Si ¢ > K entonces

r < radio(C)
return r
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Abreviatura Descripcion
k Nuamero de clases de permutantes
m Nimero de elementos por clase
Sk Métrica de Spearman Footrule
r Consulta por rango
KNN Consulta por K-vecinos mas cercanos
BD Base de Datos
BDS Base de Datos Sintética
BDR Base de Datos Reales
Selecciéon de elementos
por clase
rand Seleccion de elementos de manera aleatoria
cerc Seleccion de elementos mas cercanos a un elemento (cabecera)
lej Seleccion de elementos mas lejanos a un elemento (cabecera)
paresC Seleccion de elementos mas cercanos a un par
SSS Técnica de seleccion espacial dispersa
’ Distancia a una clase \
prom Distancia promedio a un elemento para una clase
max Distancia maxima del clase
min Distancia minima del clase
cabG Distancia al elemento cabecera de clase
av-+min Distancia media a un elemento para una clase (prom-min)

Tabla 3.1: Palabras abreviadas utilizadas en este trabajo.



Capitulo 4

Experimentacion

En este capitulo se mostrara el rendimiento del algoritmo de clases de permuta-
ciones con sus distintos tipos de seleccion de permutantes y de criterios de distancia.
El rendimiento del algoritmo de clases de permutantes se midi6 en dos tipos de bases

de datos como se mencionaba anteriormente que son:

= Las bases de datos sintéticas (BDS). Estas estan conformadas por, vectores

aleatorios distribuidos de manera uniforme en el cubo unitario.

» Las bases de datos reales (BDR). En estas bases de datos se emplearon 3 tipos:
NASA, Colors y diccionarios de palabras (uno en Espanol y otro en inglés). En
la seccion 4.2 se explican detalladamente las caracteristicas de cada una.

e NASA
e Colors

e Diccionarios

4.1. Base de Datos Sintéticas

Las BDS son vectores aleatorios distribuidos de manera uniforme en el cubo uni-
tario, de esta manera es posible controlar la dimensiéon intrinseca de los datos y la

cantidad de datos; este tipo de BDS puede usarse como un espacio métrico abstracto.

23
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Una diferencia que tienen las pruebas de una BDS con respecto a las pruebas en
una BDR se debe a que esta tltima no podemos controlar la dimension intrinseca de
los objetos que componen las bases de datos a diferencia de las BDS.

En el momento de las pruebas se trabajoé con 3 dimensiones distintas que fueron
dim = 16,32,64. En cada una de las dimensiones se trabajé con 4 conformaciones
distintas de clases que son k = {8, 16, 32, 64}, con 3 cantidades diferentes de elementos
por clase que son m = {2,3,4} en combinacion de 5 tipos de seleccion de permutantes
(selectP) y 6 tipos de distancias (critDist).

Se muestran en el cuadro 4.1 todos distintos parametros a considerarse en este
experimento. Lo que al menos nos garantiza que se hicieron 900 experimentos s6lo
para las BDS. De todas estas combinaciones se obtuvieron varias graficas; sin embargo,
en este capitulo se mostraran solo algunas. El resto de las mejores graficas las puede

consultar en el apéndice A.

dim | numG | m | selectP | critDist
16 8 2 | rand prom
32 16 3 cerc max
64 32 4 lej min

— 64 — SSS cabG
— - — | paresC | av+min

Tabla 4.1: Tipos de pruebas para las BDS.

Para cada una de las graficas mostradas a continuacién se muestran las distancias
totales, es decir, distancias internas mas las distancias externas.
Para el caso de las distancias internas se considera el valor de m por el nimero de

clases escogidos, més el ntiimero de distancias externas.

4.1.1. Dimensiones 32 variando m

Dado que las dimensiones trabajadas fueron de 16, 32 y 64 en este capitulo solo
mostraremos la dimensiéon 32 pues es el valor medio.
La organizacion de las graficas se realizo de la siguiente manera: primero se mos-

trara el desempeno considerando m=2 (Figura 4.1), para m = 3 véase la Figura 4.2.
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Para m = 4 se obtuvieron resultados semejantes a los anteriores; éstas graficas pueden
consultarse en el apéndice A.
En cada una de las figuras se organizé la informacion de la siguiente manera (de

izquierda a derecha y de arriba a abajo):

» la la grafica tiene el criterio de distancia de av+min y promedio, para el criterio

de seleccion de aleatorio, SSS y pares cercanos.

= la 2a grafica mantienen los criterios de distancia de av4+min y promedio, y

cambia los criterios de seleccion de cercanos y lejanos.

» la 3a grafica tiene los criterios de distancia: cabecera de clase, maxima y minima

para los criterios de seleccion de aleatorio, SSS y pares cercanos.

= la 4a grafica usa los criterios de distancia de cabecera clase, médxima y minima,

con los criterios de seleccion de cercanos y lejanos.

Discusion de la Figura 4.1

En estas gréficas se usaron solo 2 permutantes por clase.

De la 1a grafica se aprecia que la técnica de permutaciones originales es mejor a
medida que el nimero de clases aumenta, sin embargo, cuando se usan pocos clases el
criterio de paresC' y la distancia de prom tiene un mejor desempeno (con 16 clases).

Para la 2a gréafica tenemos que nuevamente el criterio de prom es una buena opcion.
También es de remarcarse que la seleccion de lejanos tiene un buen desempeno.

Para la gréafica 3, nuevamente el criterio de paresC muestra su buen desempeno
al combinarse con otra distancia como minimo y cabecera de clase.

En la gréifica 4, nuevamente la opcién de lejanos y cabecera de clase tienen un
buen desempeno. El resto de las opciones no son tan competitivas.

Como puede observarse en estas graficas, el desempeno no es tan distinto entre
algunos criterios; recordemos que se esta trabajando con bases de datos sintéticas

cuya distribucion de los datos es uniforme.
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Figura 4.1: Dimension 32 con m =2, k ={8,16,32,64}

Discusiéon de la Figura 4.2

Para las graficas con m=3 (4.2), tenemos el mismo desempeno que usando m = 2.
Aunque empeora un poco el nimero de distancias totales puesto que el valor de m
aumenta, por lo que, el nimero de distancias totales aumenta.

Como conclusion, los parametros con mejor desempeno son: av+min 'y SSS; pro-

medio y SSS; minimo y lejanos; y minimo y pares cercanos.

4.1.2. Dimension 32 variando KNN

En las siguientes graficas con m={2,3} (4.3) solo se consideraran los parametros
que tuvieron el mejor desempeno. En este caso se variara el niimero de vecinos mas
cercanos a recuperarse: KNN=1,2/48. Los pardmetros utilizados en las siguientes

graficas son: av+min y SSS; promedio y SSS; minimo y lejanos; y minimo y pares
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BD=n100, dim=32, KNN=1, m=3 BD=n100, dim=32, KNN=1, m=3
100000 T T T T 100000 T T T
m=1 —— m={ ——
m=3 cabG-rand m=3 cabG-cerc
m=3 cabG-SSS m=3 cabG-lej
10000 m=3 cabG-paresC . 10000 =3 max-cerc .
m=3 max-rand m=3 max-lej
> m=3 max-SSS m=3 min-cerc
a N m=3 max-paresC a m=3 min-lej
8 m=3 min-rand ]
= 1000 ! : m=3 min—SSS o 1000 s
k7 m=3 min-pares| ®
100 S 100 T—
10 10
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70
Grupos Grupos
(a) (b)
BD=n100, dim=32, KNN=1, m=3 BD=n100, dim=32, KNN=1, m=3
100000 T T T 100000 T T T
m=1 —— m=1 ——
m=3 av+min-rand m=3 av+min-cerc
m=3 av+min-SSS m=3 av+min-lej
10000 m=3 av+min-paresC - 10000 m=3 prom-cerc .
N m=3 prom-rand m=3 prom-lej
m=3 prom-SSS
E m=3 prom-paresC 8
é 1000 E 1000 R
g \\ g \\
100 S S 100 T—
10 10
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Grupos Grupos
(c) (d)
Figura 4.2: Dimension 32 con m =3, k ={8,16,32,64}
cercanos.

4.2. Base de Datos Reales

Para el caso de las base de datos reales se trabajé en 4 base de datos distintas, 2
fueron de diccionarios y 2 fueron de imagenes. En cada una de las base datos reales
se trabajo con 4 conformaciones distintas de clases y con 3 cantidades diferentes
de elementos por clase, comparados contra la técnica de permutantes original, en
combinacion 5 tipos de seleccion de permutantes contra 6 distancias diferentes.

Las bases de datos reales utilizadas para realizar las pruebas correspondientes
y viendo su efectividad en datos reales (BDR), estas BDR fueron English, Spanish,
Colors y Nasa.

La base de datos de objetos reales English, es un conjunto de 69069 histogramas



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 28
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Figura 4.3: Dimension 32 con m =3, k ={8,16,32,64}

de strings (vectores de dimension ) de una base de datos de palabras.

La base de datos de objetos reales Spanish, es un conjunto de 86061 histogramas
de strings (vectores de dimension ) de una base de datos de palabras. La distancia
usada entre objetos de esta base de datos fue la distancia de edicion.

La base de datos de objetos reales Colors, es un conjunto de 112,544 histogramas
de colores (vectores de dimension 112) de una base de datos de imagenes. La distancia
usada entre objetos de esta base de datos fue la Euclidiana.

La base de datos de objetos reales Nasa es un conjunto de 40,150 vectores (de
dimension 20), generados de imagenes descargadas de la NASA. La distancia usada
entre objetos de esta base de datos también fue la Euclidiana.

El ntmero de clases usados para los experimentos en BDR fue k = 8, 16, 32, 64.

Donde cada clase se conformé por m = 2, 3, 4 elementos por clase.
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BD | numG | m | selectP | critDist
colors 8 2 | rand prom
nasa 16 3 cerc max
- 32 4 lej min
— 64 — SSS cabG
— — — | paresC | av+min
Tabla 4.2: Tipos de pruebas para la BDR para Colors y NASA
BD numG | m | selectP | critDist
English 8 2 | rand prom
Spanish 16 3 SSS max
- 32 4 | paresC min
- 64 - - cabG
— - - - av-+min

Tabla 4.3: Tipos de pruebas para la BDR para English y Spanish

4.2.1. Base de Datos de Colors

Variando m

En las Figuras 4.4 y 4.5 se agrupan las gréaficas correspondientes a la base de datos
Colors, variando m =2,3 se prueban los diferentes tipos de criterios de distancia y
seleccion de permutantes. Nuevamente se puede observar que al aumentar el niimero
de clases es necesario una menor cantidad de distancias requeridas. A la vez puede
observarse en el cuadro 4.4 las combinaciones que tienen una leve mejoria o igualan

el rendimiento de las permutaciones originales.

Variando K

Otro factor importante en este tipo de bisquedas es el valor del ntimero de vecinos
a recuperarse. En la Figura 4.6 se muestra el desempeno al variar este parametro. Para

esta base de datos el mejor desempeno se tiene
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Figura 4.4: Base de datos Colors con m =2, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 cabG SSS 3 | avtmin | SSS

2 max SSS 3 | prom SSS

2 min SSS 4 cabG SSS

2 | av+min SSS 4 max SSS

2 | prom SSS 4 min SSS

3 cabG SSS 4 | av+min | SSS

3 max SSS 4 | prom SSS
3 min SSS

Tabla 4.4: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de datos
Colors

Discusion

De las graficas mostradas se observa que el mejor desempeno se tiene con la pro-

puesta presentada en esta tesis: av+min y SSS. Consideremos que se estdn mostrando
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Figura 4.5: Base de datos Colors con m =3, k ={8,16,32,64}

los resultados de las distancias totales. En segundo lugar, el criterio de prom y SSS.
El resto de los criterios no tiene un desempeno competitivo, nétese que esto no era

tan claro en las bases de datos sintéticas.

4.2.2. Base de Datos de NASA

Variando m

Para la base de datos de NASA se agrupan las graficas en las Figuras 4.7 y 4.8
variando m =2,3. Se prueban los diferentes tipos de criterios de distancia y seleccion
de permutantes.

Nuevamente se puede observar que al aumentar el ntimero de clases es necesario
una menor cantidad de distancias requeridas para recuperar los elementos.

En el cuadro 4.5 se presentan las combinaciones que tienen una leve mejoria o



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 32

BD=colors, K=8 BD=colors, K=16
T T 2000 I T I T T
e 2 max-858 E |
-4 e m=2 max-S§§ -~ L
10000 ¢ m=2 a\gm!n_ggg -
- m=2 min- nes Saneclll PPNV SRR
1800 1 -3 avemin-SS8 -
" m=3 min-S5& o
@ m=4 cabG-S5S¢ @
§ | m=1 —— 3 m=4 av+min-SSS -0
5 m=2 max-558 & 5 1000 H m=4 min-SS8 = e
o m=2 av+min-55885 -~ o m=4.prom-S55— »
o m=2 min-ggs e (=] g = g
m=3 av+min-555 + g
m=3 min-SSS = i ]
m=4 av+min-558 -~
m=4 min-S58 =
i m=4 prom-558 i i
1 mo 1 T I T 0 1 1
1 2 3 4 5 (5] 7 a 1 2 3 4 5 6 7 8
KNN KNN
(a) (b)
BD=colors, K=32 BD=colors, K=64
1000 T T T T T
@ - @ : - g
S ) m=1 - S G B
& - m=2 max-555 —e-— 4 § =Ziax-555
B m=2 av+min-SS5 B m=2 av+min-S55
a m=2 min-S5S a m=2 min-S55
m=3 av+min-855 -~ m=3 av+min-888
m=3 min-S58 - = m=3 min-S8S =
m=4 cabG-555 o m=4 cabG-8S8§ o
m=4 av+min-SS8 : m=4 av+min-5S5
m=4 min-555 — = H i m=4 min-S55 =
: : m=4 prom-SS5 -+ i m=4 prom-5S5
10 i i T T T 10 i i T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 4] T 8
KNMN KNN
(c) (d)

Figura 4.6: Base de Datos Colors con KNN={1,2,4,8}

igualan el rendimiento de las permutaciones originales (m=1).

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 | cabG SSS 3 min SSS
2 max SSS 3 | prom SSS
2 min rand 3 | av+min | SSS
2 min SSS 4 | cabG 355
2 | av+min | rand 4 mas SSS
2 | av+min | SSS 4 min rand
2 | prom SSS 4 min SSS
3 cabG SSS 4 | av+min | rand
3 max SSS 4 | av+min | SSS
3 min rand 4 | prom SSS

Tabla 4.5: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de datos

NASA
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Figura 4.7: Base de datos NASA con m =2, k ={8,16,32,64}

0 70

En las gréaficas se puede observar que el desempeno de las combinaciones de crite-

rios es mucho mas uniforme debido a la naturaleza de la base de datos. Aunque es de

resaltarse que nuevamente el criterio propuesto en este trabajo es mejor que la técnica

original, es decir, av+min en conjunto con SSS: otro criterio con buen desempeno es

prom y SSS. Véase la primera grafica de las figuras 4.7 y 4.8.
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Figura 4.8: Base de datos NASA con m =3, k ={8,16,32,64}

4.2.3. Base de Datos de English

Variando m

En las Figuras 4.10 y 4.11, se agrupan las graficas correspondientes a la base
de datos English, variando m =2,3. Se prueban los diferentes tipos de criterios de
distancia y seleccion de permutantes.

Para esta base de datos y debido al mal desempeno que presentaron los criterios
de lejanos y cercanos se decidié no incluirlos en lo sucesivo.

En la Figura 4.10 se muestran los distintos tipos de combinaciones entre todos
los criterios exceptuando los mencionados anteriormente. En el cuadro 4.6 se mues-
tran las combinaciones que tienen una leve mejorfa o igualan el rendimiento de las

permutaciones originales.
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Figura 4.9: Base de Datos NASA con KNN={1,2,4,8}
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Figura 4.10: Base de datos English con m =2, k ={8,16,32,64}

Variando K

Discusion

35

Para esta base de datos el criterio de los permutantes originales tiene un buen

desempeno, sin embargo, la combinacién que mejora considerablemente el rendimiento
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Figura 4.11: Base de datos English

con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 cabG SSS 3 | avtmin | SSS
2 max SSS 3 | prom SSS
2 | av+min | SSS 4 | cabG SSS
2 | prom SSS 4 max SSS
3 cabG SSS 4 | av+tmin | SSS
3 max SSS 4 | prom SSS

Tabla 4.6: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de datos
English.

es cabecera de clase y SSS. Después vienen los criterios propuestos en este trabajo

av+min y SSS, asi como prom y SSS.

El resto de las combinaciones no son competitivos para esta base de datos.

4.2.4.

Variando m

Base de Datos de Spanish

En las Figuras 4.13 y 4.14 se agrupan las gréficas correspondientes a la base de

datos Spanish, variando m =2,3. Los criterios probados fueron todos exceptuando los

lejanos v cercanos debido a su mal desempeno para esta base de datos.

En la tabla 4.7 se muestran los mejores 2 criterios por gréafica. Por ejemplo, para

la primer grafica (esquina superior izquierda) los mejores criterios son ...
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BD=English, K=8
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Figura 4.12: Base de Datos English con KNN={1,2,4,8}
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Figura 4.13: Base de datos Spanish con m =2, k ={8,16,32,64}

Variando K

En la Figura 4.15 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de la BD de

Spanish con cada uno de los distintos niimeros de permutaciones por clase, ahora se
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Figura 4.14: Base de datos Spanish con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 cabG rand 3 min SSS
2 cabG SSS 3 | av+min | SSS
2 max SSS 3 | prom SSS
2 min SSS 4 cabG rand
2 | av+min | rand 4 cabG SSS
2 | av+min SSS 4 max SSS
2 | prom SSS 4 min SSS
3 cabG rand 4 | av+min | SSS
3 | cabG SSS 4 | prom SSS
3 max SSS

Tabla 4.7: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de datos
Spanish

tiene que al variar el niimero de vecinos KNN=1,2.4,8.

Discusion

Para esta tltima base de datos funciona muy bien el criterio de CabG con m = 2.
Esto sin embargo hace pensar que los clases de permutantes no son necesariamente
buenos para todas las bases de datos. Esta en particular parece trabajar mucho mejor

con los permutantes originales PeBI.
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Distancias

Distancias

BD=Spanish, K=8
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Figura 4.15: Base de Datos Spanish con KNN={1,2,4,8}
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Conclusiones

Una busqueda por similitud es usada en bases de datos multimedia, en la cual es
necesario encontrar aquellos elementos més parecidos a una consulta dentro de la base
de datos. Una opcién es modelarlo como un espacio métrico, donde necesitamos una
funciéon de distancia, que nos permita conocer entre dos elementos qué tan similares
son (esta funcion estd definida por expertos del tema a clasificar). El inconveniente
de esta técnica es lo costosa que puede resultar la funcion de distancia por lo que
hace necesario encontrar distintas formas de ahorrar célculos para agilizar el tiempo
de busqueda.

El algoritmo con mejor desempeno es el basado en permutaciones, sin embargo,
este tipo de indice no se ha mejorado utilizando menos espacio. Todos los intentos de
comprimir el indice provocan pérdida de precisiéon en la hora de la consulta.

En este trabajo se presenta expuesto en [11| (Efficient Group of Permutants for
Similary Searching). En dicho trabajo se propone usar un clase de permutantes en
lugar de un solo elemento por permutante. Es decir, se propone usar una permutacion
de clases.

La propuesta de esta tesis se centré en emplear un nuevo criterio de distancia para

la formacion de los clases. La técnica propuesta fue:

n av+min es Dgyimin que consiste en la suma del promedio de distancias de todos

los objetos del clase Do, més la distancia minima de todos los objetos del clase

40
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sz’n‘

En general, av4+m-+1in tienen un desempeno variante dependiendo del tipo de Ba-
se de datos. Para el criterio de selecciéon de permutantes con un mejor desempenio
SSSlejanos como sugerencia. Cabe resaltar que, con esta técnica de clases es posible

usar permutaciones mas cortas que las necesarias en la técnica original.



Apéndice A
Graficas complementarias

En este capitulo se mostrarin las graficas obtenidas de manera mas detallada.

A.1. Bases de datos sintéticas

Para la realizacion de las pruebas realizadas en la BDS se conformaron por 3
dimensiones diferentes, 4 conformaciones distintas de clases, cada uno de los cuales
podia tener 3 cantidades diferentes de elementos, comparados contra la técnica de
permutantes original,en combinacion de los 5 tipos de seleccion de permutantes, con
5 distancias diferentes. Como primera parte de los experimentos se pondran a prueba
los distintos tipos de criterios contra la técnica original cuando KN N=1, obtenien-
do una lista de los tendrian un mejor comportamiento. Como segunda parte de los
experimentos de la lista obtenida anteriormente se seleccionaran los que obtengan
un mejor comportamiento, estos tipos de criterios seleccionados se pondran a prue-
ba contra la técnica original, pero variando K NN={1,2,4,8} Los criterios para las

pruebas realizadas para las BDS se muestras en la tabla A.1:

A.1.1. Dimensiones 16 variando m

En las siguientes Figuras A.1, A.2, A.3 puede observase el comportamiento para

cada una de las combinaciones obtenidas de los distintos criterios. Teniendo que las

42
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dim | numG | m | selectP | critDist
16 8 2 | rand prom
32 16 3 cerc max
64 32 4 lej min
— 64 - SSS cabG
— - — | paresC | av+min

Tabla A.1: Tipos de pruebas para las BDS.

mejores combinaciones que igualan o tienen un comportamiento mejor que la técnica

original para la dimension 16 se encuentran en la siguiente tabla A.2. De esta tabla

obtenemos los siguientes pardmetros que son los que tienen mejor rendimiento: con

m=2 cabG-rand, max-SSS, prom-rand, con m=3 cabG-rand, cabG-SSS, prom-rand,

prom-SSS, con m=4 cabG-SSS, prom-SSS, prom-rand, av+min-SSS.
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Figura A.1: Dimension 16 con m =2, k ={8,16,32,64}
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Figura A.2: Dimension 16 con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 | cabG rand 3 | prom rand
2 | cabG SSS 3 | prom SSS
2 max SSS 4 | cabG rand
2 | prom rand 4 | cabG SSS
2 | prom SSS 4 max SSS
3 | cabG rand 4 | prom rand
3 | cabG SSS 4 | prom SSS
3 max SSS 4 | av+min | SSS

Tabla A.2: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la dimensién
16
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Figura A.3: Dimension 16 con m =4, k ={8,16,32,64}
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A.1.2. Dimensiones 32 variando m

En las siguientes Figuras A.4, A.5, A.6 se muestran las graficas correspondientes a
la dimensién 32, con las diferentes combinaciones de criterios. Obteniendo la siguiente
tabla A.3 que muestran los parametros con un desempeno mejor o similar al de la
técnica original. De esta tabla obtenemos los siguientes parametros que son los que
tienen mejor rendimiento: con m=2 min-paresC, av+min-paresC, prom-paresC, con
m=3 cabG-paresC, prom-SSS, prom-paresC, con m=4 cabG-paresC, av+min-paresC,

prom-paresC.
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Figura A.4: Dimension 32 con m =2, k ={8,16,32,64}

A.1.3. Dimensiones 64 variando m

En las siguientes Figuras A.7, A.8, A.9 se agrupan las graficas correspondientes

a la dimension 64, con los diferentes tipos de criterios, obteniendo nuevamente la
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Figura A.5: Dimension 32 con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 | cabG rand 3 | cabG | paresC
2 | cabG SSS 3 | cabG lej
2 | cabG parsC 3 min SSS
2 | cabG lej 3 max | paresC
2 min SSS 3 | av4min | SSS
2 min paresC 3 | prom rand
2 | av+min | SSS 3 | prom SSS
2 | avmin | paresC 3 | prom | paresC
2 prom rand 3 prom lej
2 | prom SSS 4 | cabG SSS
2 | prom | paresC 4 | cabG | paresC
2 | prom lej 4 min paresC
3 | cabG rand 4 | avtmin | paresC
3 | cabG SSS 4 | prom | paresC
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Tabla A.3: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la dimension

32
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Figura A.6: Dimension 32 con m =4, k ={8,16,32,64}
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tabla A.4 que muestra los parametros con un desempeno mejor o similar al de la
técnica original. De aqui obtenemos los parametros con mejor desempeno, que son:

con m={2,3,4} cabG-paresC, av+min-paresC, prom-paresC.
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Figura A.7: Dimension 64 con m =2, k ={8,16,32,64}

A.1.4. Dimensiones 16 variando KNN

En la siguiente Figura A.10 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de
la dimension 16. En esta Figura A.10 puede observarse que con k =8, los distintos
parametros tienen un comportamiento igual que al de la técnica original, los tnicos
parametros con un comportamiento ligeramente peor son: con m =3 cabG-rand prom-
rand y con m =4 cabG-rand. En k =16 el parametro con m =4 av+min-SSS es el
parametro con un comportamiento igual que el de la técnica original. En k& =32 los

parametros no muestran mejoria contra la técnica original. En & =64 el parametros
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Figura A.8: Dimension 64 con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 | cabG | paresC 3 max parsC
2 min paresC 3 | prom | paresC
2 min SSS 3 | prom rand
2 max | paresC 3 | prom SSS
2 | avmin | paresC 3 | avtmin | paresC
2 | prom | paresC 4 | cabG | paresC
3 | cabG | paresC 4 | prom | paresC
3 | cabG SSS 4 | av+min | paresC
3 min paresC

50

Tabla A.4: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la dimension

64
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Figura A.9: Dimension 64 con m =4, k ={8,16,32,64}
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con un comportamiento igual al de la técnica original es con m =2 max-SSS.

BD=N100, dim=16, K=8 BD=N100, dim=16, K=16
10000 1400
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1200
1000
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Figura A.10: Dimension 16 con KNN={1,2.4,8}

A.1.5. Dimensiones 32 variando KNN

En la siguiente Figura A.11 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento
de la dimension 32. En & =8 tenemos que los parametros con un rendimiento li-
geramente mejor que la técnica original son: con m =2 min-paresC, con m = 3
cabG-paresC, prom-paresC y con m =4 cabG-paresC, av+min-paresC, prom-paresC.
En k =16 los pardmetros con con un comportamiento igual que la tecnica origial son:
m =2 av+min-SS5S, prom-SSS, con m =3 prom-SSS, con un comportamiento lige-
ramente mejor son: con m =2 min-parsC, con m =3 cabG-parsC, prom-paresC, con
m =4 cabG-parsC, av+min-parsC, prom-paresC. En k =32 los parametros con con

un comportamiento igual que la tecnica origial son: con m =2 min-paresC, av+min-
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SSS, prom-SSS, con m = 3 prom-SSS, con un comportamiento ligeramente mejor son:

m =3 cabG-parsC, prom-paresC, con m =4 cabG-parsC, av+min-parsC, prom-paresC.

T T T 10000
m=1 ——
m=2 min-paresC
m=2 av+min-SSS
m=2 prom-SSS - —
m=3 cabG-paresC
m=3 av+min-SSS
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S m=4 cabG-paresC S m=2 av+min-SSS -
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m=3 prom-SSS m=3 prom-SSS
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() (d)
Figura A.11: Dimension 32 con KNN={1,2,4,8}
. o .
A.1.6. Dimensiones 64 variando KNN

BD=N100, dim=32, K=8

BD=N100, dim=32, K=16

En la siguiente Figura A.12 se agrupan las gréaficas con un mejor rendimiento

de la dimensiéon 64. En k£ =8 todos los pardmetros utilizados muestran una ligera
mejoria contra la técnica original. En & =16 los parametros muestran una mejoria
contra la técnica original con excepcion de: con m =2 av+min-paresC' y con m =3
av+min-paresC. En k =32 todos los parametros muestran una mejoria contra la
técnica original. En & =64 los pardametros con un comportamiento igual que la técnica
original son: con m =2 av+min-paresC, con m =3 cabG-paresC, prom-paresC’ con

m =4 av+min-paresC, con un comportamiento mejor que la técnica original son: con
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m =2 prom-paresC, con m =4 cabG-paresC, prom-paresC.

BD=N100, dim=64, K=8 BD=N100, dim=64, K=16
100000 T T T T T 13500 T T T
i : m=1
m=2 cabG-paresC —€&-— 13000
m=2 av+min-paresC % 12500 koo
m=2 prom-paresC -~
m=3 cabG-paresC & 12000
m=3 av+min-paresC I L e N
@ m=3 prom-paresC 4 P 11500 = 3 il .
‘G m=4 cabG-paresC —® W 000 it L e e | £
§ m=4 av+min-paresC 5 " m=2. —paresC @
%’ m=4 prom-paresC B 10500 | | _meg avimin-paresC - |
; : o ~ m=2 prom-paresG - | |
e 10000 m=3 r?;ga—paresc e
" = o : .| m=3 av+min-paresC » |
= i 2500 m=3 prom-paresC =
9000 ‘ m=4 cabG-paresC & |4
m=4 av+min-paresC — +
; : :_ 8500 : m=4 prom-paresC = []
10000 - L 1 8000 i T T
1 2 3 4 5 6 7 8 0 2 4 6 8 10
KNN KNN
(a) (b)
BD=N100, dim=64, K=64
5500 2000 T T T T
5000
4500 s00
@ . &
5 4000 ; m=] —— G m=1
& m=2 cabG-paresC -0 S 1000 oo m=2 cabG-paresC - 4
2 3500 .| m=2avsmin-paresC —=— || & m=2 av+min-paresC %
[=] m=2 prom-paresC -~ a m=2 prom-paresC -
4 m=3 cabG-paresC ¢ m=3 cabG-paresC —o
3000 = m=3 av+min-paresC |4 ’ H m=3 av+min-paresC —#
m=3 prom-paresG -+ 500 m=3 prom-paresC -« - [
; i m=4 cabG-paresC —» i ; m=4 cabG-paresC
2500 boonivivsnipiisnsbsiniioninn] og g oin” paree . : m=4 avimin-paresC =
: : m=4 prom-paresC — + H m=4 prom-paresC
2000 i i I T I 0 1 L T T T
1 2 3 4 5 3] ¥ B 1 2 3 4 5 L] T g
KNN KNMN
(c) (d)

Figura A.12: Dimensién 64 con KNN—={1,2,4,8}

A.2. Base de Datos Reales

Para el caso de las base de datos reales se trabajo en 4 base de datos distintas, 2
fueron de diccionarios y 2 fueron de imégenes. Para el caso de las iméagenes se trabajo
con 4 conformaciones distintas de clases y con 3 cantidades diferentes de elementos
por clase, comparados contra la técnica de permutantes original, en combinacién 5
tipos de selecciéon de permutantes contra 5 distancias diferentes. Para el caso de los
diccionarios se trabajé con 4 conformaciones distintas de clases y con 3 cantidades
diferentes de elementos por clase, nuevamente son comparados contra la técnica de
permutantes original, en combinaciéon 3 tipos de seleccion de permutantes contra

5 distancias diferentes. En las siguientes tablas A.5 y A.6 se muestra los criterios
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utilizados en cada prueba de las BSR, teniendo los experimentos para las imagenes y

los diccionarios respectivamente.

BD | numG | m | selectP | critDist
colors 8 2 | rand prom
nasa 16 3 cerc max
- 32 4 lej min
— 64 — SSS cabG
— — — | paresC | av+min

Tabla A.5: Tipos de pruebas para la BDR para Colors y NASA

BD numG | m | selectP | critDist
English 8 2 | rand prom
Spanish 16 3 SSS max

- 32 4 | paresC min
— 64 - — cabG
- - - - av-+min

Tabla A.6: Tipos de pruebas para la BDR para English y Spanish

A.2.1. Base de Datos de Colors y NASA variando m

En las siguientes Figuras A.13, A.14, A.15 y A.16, A.17, A.18 se agrupan las
graficas correspondientes a la base de datos de Colors y NASA respectivamente. De
estas graficas que contienen los distintos parametros, se puede obtener 2 tablas A.7
y A.8 que muestra las criterios con mejor desempenos de las BDR Colors y NASA
respectivamente. De la tabla A.7 de Colors los mejores parametros obtenidos son :
m=2 max-SS, min-SSS, av+min-SSS, con m=3 min-SSS, av+min.SS,con m=4 cabG-
SSS, min-SSS, av+min-SSS, prom-SSS.

Y de la tabla A.8 de NASA tenemos que los mejores parametros son: con m=2
min-SSS, av+min-SSS, prom-SSS, con m=3 max-SSS, min-SSS, av+min-SSS, prom-
SSS, con m =4 cabG-SSS, mazx-SSS, prom-SSS
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Figura A.13: Base de datos Colors

BD=n100, dim=colors, KNN=1, m=2
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con m =2, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 dist SSS 3 min SSS
2 max SSS 3 cabG SSS
2 dist rand 3 cabG rand
2 min SSS 3 | prom SSS
2 | cabG SSS 3 | prom lej
2 cabG rand 3 | av+min | SSS
2 | prom SSS 3 | avtmin | rand
2 | prom lej 4 dist SSS
2 | av+min | SSS 4 max SSS
2 | av+min | rand 4 min SSS
3 dist lej 4 | cabG SSS
3 dist SSS 4 | prom SSS
3 max SSS 4 | av+min SSS

Tabla A.7: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de

datos Colors
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Figura A.14: Base de datos Colors con m =3, k ={8,16,32,64}

m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 dist SSS 3 cabG SSS
2 max SSS 3 | prom SSS
2 min SSS 3 | av+min | SSS
2 cabG SSS 4 dist SSS
2 | prom SSS 4 max SSS
2 | av+min | SSS 4 min SSS
3 dist SSS 4 | cabG SSS
3 max SSS 4 | prom SSS
3 min SSS 4 | av+min | SSS

Tabla A.8: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de
datos NASA
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Figura A.15: Base de datos Colors con m =4, k ={8,16,32,64}
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Figura A.16: Base de datos NASA con m =2, k ={8,16,32,64}
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Figura A.17: Base de datos NASA con

m =3, k ={8,16,32,64}
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Figura A.18: Base de datos NASA con m =4, k ={8,16,32,64}
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A.2.2. Base de Datos de English y Spanish variando m

En las siguientes Figuras A.19, A.20, A.21 yA.22, A.22, A.22 se agrupan las gra-
ficas correspondientes de los distintos parametros de las base de datos English y
Spanish respectivamente. De estas graficas podemos obtener las siguientes 2 tablas,
A.9 v A.10 de English y Spanish respectivamente, que contienen los parametros con
mejor comportamiento. Para la tabla A.9 de English podemos obtener que los me-
jores parametros son:con m =2 cabG-SSS, maz-SSS, av+min-SSS, con m =3 cabG-
SSS, maz-SSS, av+min-SSS, prom-SSS, con m =4, cabG-SSS, max-SSS, prom-SSS,
av+min-rand.

Para la tabla A.10 de Spanish podemos obtener que los mejores parametros son:
conm =2 cabG-5SS, av+min-SSS, prom-S8S, con m =3 cabG-SSS, min-SSS, av+min-
SSS, prom-8SS, con m=4 cabG-SS8S, min-SSS, av+min-SSS, prom-SSS.
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Figura A.19: Base de datos English con m =2, k ={8,16,32,64}

A.2.3. Base de Datos Colors y NASA variando KNN

En la siguiente Figura A.25 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de la
BD de Colors. En k ={8,16} el parametro que muestra un comportamiento igual que
el de la técnica original es con m =4 min-SSS. En k =32 los parametros que muestran
un comportamiento igual que al de la técnica original son: m =2 av+min-S5S, m =4

av+min-SSS, prom-S88S, los parametros que muestran una mejoria contra la técnica
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Figura A.20: Base de datos English con m =3, k ={8,16,32,64}
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Figura A.21: Base de datos English con m =4, k ={8,16,32,64}
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Figura A.22: Base de datos Spanish con m =2, k ={8,16,32,64}
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m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 dist SSS 3 | cabG SSS

2 dist paresC 3 | prom SSS

2 max SSS 3 | prom | paresC
2 min SSS 3 | avtmin | SSS
2 | cabG SSS 4 dist SSS

2 | cabG | paresC 4 dist rand
2 | prom SSS 4 max SSS

2 | av+min | SSS 4 min SSS

2 | avfmin | rand 4 min paresC
3 dist SSS 4 | cabG SSS
3 dist paresC 4 | prom SSS

3 max SSS 4 | prom | paresC
3 min SSS 4 | av+min | SSS

3 min paresC

Tabla A.9: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de
datos English
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Figura A.23: Base de datos Spanish con m =3, k ={8,16,32,64}
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BD=n100, dim=Spanish, KNN=1, m=4 BD=n100, dim=Spanish, KNN=1, m=4
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Figura A.24: Base de datos Spanish con m =4, k = {8, 16, 32,64}

original son: m =2 min-SSS, m =3 av+min-SSS, min-SSS, m =4 av+min-SSS, min-
SSS. En k =64 la mayoria de los parametros muestran una mejoria contra la técnica
original, con excepciéon de: m =2 maz-SSS y m =4 prom-SSS.

En la siguiente Figura A.26 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de
la BD de NASA. En k =8 los parametros que muestran un comportamiento igual
que el de la técnica original son: con m =2 prom-SSS, m =3 max-SSS, min-S99,
los parametros que muestran un comportamiento mejor que el de la técnica original
son: m =2 min-SSS, av+min-SSS, m =3 av+min-SSS. En k =16 los parametros
que muestran un comportamiento mejor que el de la tecnica original son: m =2
min-SSS, av+min-SSS, m =3 min-SSS, av+min-SSS. En k =32 los parametros que
muestran un comportamiento mejor que el de la tecnica original son: m =2 min-SSS,
av+min-95S, m =3 min-SSS, av+min-SSS. En k =64 los parametros que muestran un
comportamiento mejor que el de la tecnica original son: m =2 min-SSS, av+min-SS9,

m =3 min-SSS, av+min-SS8.

A.2.4. Base de Datos English y Spanish variando KINN

En la siguiente Figura A.27 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de la
BD de English. En k={8,16, 32, 64} se muestra que los pardmetros con una mejoria

a comparacion de la técnica original son: con m =2 cabG-rand, con m =3 cabG-SSS,

av+min-SSS, con m =4 cabG-SSS.
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m | critDist | selectP m | critDist | selectP
2 dist SSS 3 cabG SSS
2 dist rand 3 cabG rand
2 min SSS 3 | prom SSS
2 min rand 3 | av+min | rand
2 cabG SSS 4 dist SSS
2 cabG rand 4 dist rand
2 | prom SSS 4 min SSS
2 | av+min | rand 4 cabG SSS
3 dist SSS 4 cabG rand
3 dist rand 4 | prom SSS
3 max SSS 4 | avtmin | SSS
3 min SSS 4 | av+min | rand
3 min rand

66

Tabla A.10: Se muestran los combinaciones con mejor rendimiento para la base de

datos Spanish

En la siguiente Figura A.28 se agrupan las graficas con un mejor rendimiento de

la BD de Spanish. En k = {8, 16} se tiene que los pardmetros tuvieron una mejoria a

comparacion de la técnica. original. En k = 32 se tiene que los parametros tuvieron

una mejoria a comparacion de la técnica son: con m =2 cabG-rand, cabG-SSS, con

m =2 cabG-SSS.
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Figura A.25: Base de Datos Colors con KNN={1,2.4,8}
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Figura A.26: Base de Datos NASA con KNN={1,2/4 8}
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Figura A.27: Base de Datos English con KNN={1,2,4,8}
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Figura A.28: Base de Datos Spanish con KNN={1,2.4.8}
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