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Resumen

La busqueda por similitud consiste en recuperar de una base de datos los elementos
mads parecidos a una consulta dada. Este tipo de bisquedas son indispensables en bases de datos
multimedia donde una biisqueda secuencial resulta costosa. Una manera de resolver el problema
es modelarlo como un espacio métrico, donde se requiere una funcién de distancia que evalde la
similitud entre los elementos. Los algoritmos que resuelven consultas por similitud en espacios
métricos, suelen emplear indices para conocer la respuesta sin tener que comparar toda la base de
datos. De entre las técnicas existentes, se encuentra la familia de algoritmos basados en permuta-
ciones, en la que se elige un conjunto de elementos, llamados permutantes, que permiten ordenar

el resto de elementos de la base de datos.

Este trabajo se enfocé en emplear dos técnicas que hacen uso de un indice invertido
para una recuperacion eficiente en este tipo de consultas. La primera propuesta modifica tanto la
estructura del indice invertido como la distancia entre permutantes, presentadas en [AS10]. Mien-

tras que la segunda propuesta s6lo cambia el cdlculo entre permutantes.

Abstract

Similarity searching consists of retrieving from a database the elements most similar to
a given query. Such searches are indispensable in multimedia databases where a sequential search
is costly. One way to solve the problem is to model it as a metric space, where a distance function is
required to evaluate the similarity between the elements. Algorithms that solve similarity queries in
metric spaces often use indices to know the answer without having to compare the entire database.
Among the existing techniques, there is the family of algorithms based on permutations, in which
a set of elements is chosen, called permutants, that allow to order the rest of the elements of the

database.

This work focused on employing two techniques that make use of an inverted index
for efficient recovery in this type of queries. The first proposal modifies both the structure of the
inverted index and the distance between permutants, presented in [AS10]. While the second pro-

posal only changes the calculation between permutants.

Palabras clave: Espacio métrico, permutantes, indice invertido, bases de datos, con-

sulta por similitud.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el avance de la tecnologia y el incremento del uso de ésta, se produce un aumento
en la informacién generada, la cual posteriormente es almacenada en bases de datos. Si se quiere
realizar una consulta se revisard la base de datos, para ello se efectia una biisqueda que dependera
del tipo de base de datos que se utilice; por ejemplo, para una bases de datos tradicional que utiliza
el modelo relacional, es decir, que la informacion puede ser organizada en dominios especificos o

registros con una clave, se emplea una bisqueda por igualdad de la clave (o una parte de ésta).

No obstante, en la actualidad la mayoria de los datos se encuentran almacenados en
bases de datos multimedia, en las que no se puede separar por dominios. De manera que el concepto
de bisqueda para estos casos, basicamente trata de encontrar objetos similares, es decir realizar una
bisqueda por similitud. El cémo serdn comparados dos objetos, funcion de distancia, dependera

del tipo de datos.

Es posible llevar a cabo una busqueda de forma secuencial, pero si la base de datos
usada se trata de miles o millones de objetos y/o la comparacién entre ellos es costosa (en tiempo
y/o recursos), no resulta practica dicha bisqueda. Una alternativa ante esto son los indices. Debido

a que los indices tratan de localizar rdpidamente los elementos relevantes.

Las propuestas existentes para el manejo de la informacién multimedial estdn, en su
mayoria, basadas en extraer la informacién importante de los objetos y representar dicha informa-
cién utilizando vectores de dimensién alta. Lo cual es conocido como extraccién de caracteristicas.
Se define la extraccion de caracteristicas ¢ como una transformacién de un objeto (Obj) a un vector
de multiples dimensiones (R™), esto es, ¢ : Obj — R™, que son almacenados en las bases de datos

multidimensionales.

Generalmente, los indices empleados aprovechan cada vector (Illamados indices pa-
ra espacios multidimensionales o vectoriales), ademds de que presentan un buen rendimiento en

dimensiones bajas (<20). A medida que aumenta la dimensién el rendimiento disminuye rapida-



mente, esto es conocido como la maldicion de la dimension [CNBYMO1].

1.1. Aplicaciones

Existen muchas aplicaciones que utilizan el concepto de busqueda por similaridad. En-
tre ellas podemos mencionar reconocimiento de patrones, recuperacion de informacién y biologia

computacional. A continuacién se describirdn brevemente [CNBYM99]:

» Reconocimiento de patrones. El propésito es analizar una escena en el mundo real tomada
por un dispositivo y llegar a una descripcion de la escena util para completar alguna tarea.
Bésicamente el reconocimiento de patrones se realiza en tres etapas: la primera es la seg-
mentacion de los objetos ttiles en la entrada. La siguiente etapa usualmente estd destinada a
eliminar el ruido de esos objetos que pudiera interferir en su reconocimiento. En la tercera
etapa se lleva a cabo la clasificacion del objeto en una o mds categorias, siendo aqui don-
de se requiere la buisqueda por similaridad, debido a que los objetos mds parecidos entre si

deberian tener la misma categoria.

» Recuperacion de informacion. La operacion central es buscar en registros no estructurados
(o semi-estructurados) aquellos més semejantes a uno de consulta. Un ejemplo de registro
no estructurado es un documento en lenguaje natural.

Un buscador de internet es un ejemplo de recuperacién de informaciéon. Generalmente el
usuario proporciona un conjunto de palabras, que conforman una especie de documento de
consulta y obtiene como respuesta un conjunto de documentos ordenados por su relevancia
(o similaridad) para la consulta. Una forma de modelar un documento es verlo como un
conjunto de palabras, donde los términos forman un vector y una medida de semejanza entre

ellos es la distancia entre dos vectores.

» Biologia computacional. En esta drea se utilizan secuencias que definen objetos bésicos,
como proteinas, ADN, etc. Si estas secuencias son modeladas como texto, entonces el pro-
blema es llevado a una bisqueda de cadenas de texto similares.

En este tipo de buisquedas es poco probable que exista una secuencia idéntica a otra. Depen-
diendo de lo que se quiera evaluar al comparar dos secuencias, se utilizan distintas medidas
de similitud entre cadenas, por ejemplo éstas pueden considerar las probabilidades de muta-

ciones, la similaridad entre estructuras tridimensionales, etc.
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Capitulo 2

Conceptos basicos

En este capitulo se presentan algunos conceptos que serdn de utilidad a lo largo de esta
tesis. El primer concepto que se describe es el de espacio métrico. El cual consta de un conjunto de
datos y una medida de semejanza entre los elementos. Debido a que la medida esté estrechamente
ligada a la aplicacién y a las caracteristicas que se quieran evaluar, no existe una definicién general

de ésta.

Un espacio métrico es definido como sigue. Sea X un universo de objetos validos,
donde el subconjunto U C X es una base de datos de tamafio n=| U |, y una funcién de distancia
con valor real no negativo d : X x X — R* U {0} definida entre los elementos de X. Las funciones

de distancia deben satisfacer las siguientes propiedades [Rud76]:

» Reflexivilidad: d(x,x) =0
= Positividad estricta: x # y = d(x,y) >0
= Simetria: d(x,y) = d(y, x)

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

2.1. Consultas por proximidad

Los dos tipos de consultas por similitud se exponen a continuacion, sea g € X el ele-

mento de la consulta, se tiene:

= Consulta de rango: recuperar los objetos dentro de una region centrada en un objeto de

consulta dado ¢ con radio r, formalmente, (¢,7)g ={u € U | d(u,q) < r}.



= Consulta de los £ vecinos mas cercanos KNN(q),: recuperar los k elementos en U mas
cercanos a ¢, es decir, seaA C U tal que Yue A, Yve U—-A, d(q,u) <d(q,v), k=|A|.

El caso mds comiin en muchas aplicaciones es cuando k = 1, es decir, se quiere recuperar al vecino

mads cercano (NN por sus siglas en inglés, Nearest Neighbor).

2.2. Espacios vectoriales

Un caso particular de los espacios métricos son los espacios vectoriales m-dimensionales,
en los cuales los objetos son identificados con m coordenadas de valores reales, es decir, (x1, X2, ..., X;;)
y la distancia cominmente usada es la métrica de Minkowski de orden p, d,,. Sean u = (uy, ..., ;)

y 9=(q1,....,qm), la métrica d, se define como:

dp(,g) = {| D lui=gi IP. 2.1)
i=1

A continuacién algunos de sus casos especiales:

Manhattan o,
di(w,q)= ) 1ui=gil. (2.2)
i=1
Euclidiana
m
do(u,q)= | > lui—gqi . (2.3)
i=1
Maxima
deo(t,q) = Max |u;—g;|. 2.4)
i=1,...m

En los espacios vectoriales los métodos usados suelen conocerse como Spatial Access
Methods (SAM) [BBKO1b]. Entre los més populares se encuentran KD-Tree [Ben75, Ben79], R-
Tree [Gut84] y X-Tree [BKK96], por mencionar algunos [HS00, BBK*0la]. En general, dichas
técnicas usan exhaustivamente la informacién de las coordenadas para agrupar y clasificar los

objetos en el espacio.

2.3. Concepto de Indice Métrico

En espacios métricos los algoritmos que resuelven consultas por proximidad suelen

emplear indices para conocer la respuesta sin tener que comparar toda la base de datos. De manera



que un indice puede verse como una estructura de datos que facilita la bisqueda en un conjunto de

elementos.

Los algoritmos que resuelven consultas por proximidad generalmente tienen dos fases:
la de pre-procesamiento y la de consulta. En la primera fase, se proyecta la base de datos en un
nuevo espacio que permite crear un indice, que posteriormente se almacena. Durante la fase de
consulta se recorre el indice para conocer la lista de candidatos que serdn comparados directamente
contra la consulta (comparaciones externas) y asi descartar los elementos que no son parte de la
respuesta. En esta lista se encuentran elementos que no son relevantes para la consulta, pero que
no pudieron ser distinguidos por el indice. El caso ideal es que todos los elementos de la lista sean

relevantes para la consulta.



Capitulo 3
Trabajo previo

En este capitulo se describen algunos de los algoritmos para la bisqueda por similitud

en espacios métricos.

Como se menciondé en el capitulo 2 los indices que son empleados por las técnicas
existentes durante las consultas tienen el propdsito de reducir el costo de la biisqueda (general-
mente evitando comparaciones de distancia). Los indices son usados para recorrer con cierto orden
los datos y poder tomar decisiones sobre ellos, tales como compararlos o descartarlos, cuando es
posible. De forma general, el proceso que realizan las propuestas existentes para la construccion
de indices es utilizar ciertos elementos de la base de datos, precalcular y almacenar las distancias

entre estos y el resto de la base de datos.

A continuacion se describirdn las tres familias de algoritmos en que se puede dividir
el estado del arte [CNBYMO1, HS03, CENOS5]: los basados en pivotes, los basados en particiones

compactas y los basados en permutantes.

3.1. Algoritmos basados en pivotes

Laidea general de este tipo de algoritmos es elegir un conjunto P = {p1, p2,...., px} C U,
de tamafio k =| P |, estos elementos se denominan pivotes. Para cada uno de los objetos de la bases
de datos se precalculan las distancias hacia los pivotes en P. El conjunto de las distancias resultantes

{d(p1,uw),d(pa,u),....d(px,u)}, para todo u € U, formard el indice.

Dada una consulta g, para cada p; € P se calcula d(p;,q). Con esto se puede acotar la

distancia entre g y cualquier u € U tal como se demuestra en el siguiente lema.

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



La forma en que los algoritmos basados en pivotes usan el indice es la siguiente: en
una consulta por rango, usando el lema 1, es posible descartar todos los elementos de la base de
datos u € U tales que existe p € P, | d(g, p) —d(p,u) |> r, pues es claro que si | d(g, p) —d(p,u) |> r,
entonces d(q,u) > r. Los elementos que no son descartados se comparan directamente contra la

consulta (comparaciones externas).

3.2. Algoritmos basados en particiones compactas

Para estos tipos de algoritmos se divide el espacio en zonas tan compactas como sea
posible. Se selecciona un conjunto de objetos p1,..., px €Uy se divide el espacio, es decir, se distri-
buye los demas elementos entre las k zonas pertenecientes a cada p;. Estos p; se denominan como
centros de su zona. El indice se constituye por los centros, los elementos que pertenecen a cada
zona y, en algunos casos, informacién extra sobre las distancias. Un criterio para la distribucién,
entre varios, es asignar cada u a la zona cuyo p; sea el mds cercano. Este procedimiento se realiza

recursivamente en cada zona, hasta que no sea posible o deseable dividir el espacio.

Los algoritmos basados en particiones compactas se dividen de acuerdo al procedi-
miento de bisqueda que usan: los que emplean un radio de cobertura r., los que emplean hiperpla-
nos, y los que utilizan ambos criterios. El radio de cobertura r. se define como la distancia maxima
del centro de la zona a los elementos en ella. El hiperplano es la frontera entre dos zonas cuando

cada elemento se asigna a su centro mas cercano.

Durante la bisqueda usando el criterio del radio de cobertura, es posible acotar la

distancia entre la consulta y los elementos en la base de datos de la siguiente forma.

Lema 2 Dados tres objetos u,p € U, g € X, si 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 max{d(q,p) —r.,0} <

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

Demostracion Ambos limites se obtienen de la desigualdad triangular y de la cota

superior:

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

Usando estas dos ecuaciones se tiene:

d(p,q)—d(q,u) <d(p,u) <r,



esto implica que:
d(p.q) —re < d(q,u).

Por otro lado, sabemos que d(q,u«) > 0, por lo tanto el limite inferior es:
méx{d(q, p) —rc,0} < d(q,u).
El limite superior lo obtenemos de la desigualdad del tridngulo:

d(q,u) <d(q,p)+d(p,u) <d(q,p)+r.-m

Durante una consulta por rango (g, )y, esta familia de algoritmos descarta aquellas zonas de centro
p tales que d(p,q) —r. > r, ya que usando el lema 2 se sabe que cualquier elemento u en esa zona
cumple con d(q,u) > r. En las zonas que no se descartan se repite el proceso hasta que llega a zonas
sin divisiones. En éstas los elementos deben revisarse secuencialmente. En una biisqueda usando

el criterio de los hiperplanos, es posible establecer una cota para d(q, u).

Lema 3 Sea u € U un objeto mds cercano a py que a py o que equidista, es decir,
w,o} <

d(p1,u) < d(p2,u). Dados d(q, p1) y d(q, p2), podemos establecer la cota méx{
d(q,u).

Demostracion De la desigualdad del tridngulo sabemos que:

d(q,p1) < d(q,u) +d(py,u),

lo cual lleva a:
d(q’ pl) - d(% u) < d(pl 5 M)

De la misma forma tenemos que:

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

y por hipétesis:
d(p1,u) < d(p2,u).

Combinando las ecuaciones anteriores obtenemos:

d(q,p1)—d(q,u) <d(p1,u) < d(ps,u) < d(g,p>)+d(q,u),
d(q’ Pl) - d(Qa p2) < 2d(61, M)-

10



Finalmente, sabemos que d(q,u«) > 0, asi la cota inferior es:

i {d(q,m) —d(q,p2)

> ,0} <d(q,u).m

Utilizando s6lo el criterio de hiperplanos no es posible determinar una cota superior, porque los
objetos pueden estar muy cerca o muy lejos de p; y p2. En particular, una zona p; debe ser revisada

. d(q,p)—-d(q,pi S
si M <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 célculo.

3.3. Algoritmos basados en permutaciones

La idea principal es seleccionar un conjunto P = {P1,P>,...,Px} C U, |P| = k, cuyos
elementos son llamados permutantes. Para cada objeto en la base de datos u € U se calcula su
distancia a cada permutante en P, d(u, p), es decir, D, = {d(q,p1),--- ,d(q, pr)}. Entonces ordena

los elementos por distancia creciente a u, es decir, genera su permutacién (I1,,).

La hipétesis es que dos elementos idénticos deben tener la misma permutacién, mien-
tras dos objetos similares o cercanos deben tener permutaciones similares. De manera que el obje-
tivo de esta técnica es identificar a los elementos mds cercanos entre si usando la semejanza entre

las permutaciones.

Durante la fase de consulta, se calcula la permutacion II, para la consulta g. Poste-
riormente, para conocer en qué orden revisar los elementos, se ordenan los II,,u € U de mayor a
menor similaridad con respecto a I,. Existen varios enfoques para medir qué tan similares son dos
permutaciones, entre ellas se encuentra Spearman Rho, § ,(I1,,I1,), la cual formalmente se define
como:
k
S p(T,Tlg) = > 1T (p) =TI, (p) I 3.1)
i=1
Donde H;l y IT,!, son las permutaciones inversas de ¢ y u respectivamente. Una permutacion
inversa nos indica en qué posicién se encuentra cada uno de los permutantes. Otra medida de

similaridad es Spearman Footrule [DG77, FKS02], que se define a continuacion:
k
F(IL,T,) = > 1T () =11, (p) | (3.2)
i=1

Una de las alternativas para encontrar las permutaciones mas cercanas a la consulta es ordenar la
base de datos respecto a los valores que se obtienen de usar alguna de las medidas de similaridad,

de forma creciente, esto puede ser usando QuickSort.

11



3.3.1. Indice invertido

En [AS10], los autores proponen usar un indice invertido para encontrar la permu-
tacion mds similar a la permutacion de la consulta. El indice invertido, es una de las propuestas

existentes sobre algoritmos basados en permutaciones que usa la métrica Spearman Footrule.

En el pre-procesamiento, se calcula la permutacién para cada elemento en la base de
datos. Durante esta fase aparece el pardmetro m; < k, de manera que las permutaciones se cortan
hasta los primeros m; elementos. En el indice invertido cada permutante p € P mantiene una lista de
pares, el objeto y posicion («,y). Habrd un par (u,y) para cada elemento u que tiene este permutante
entre los primeros m; elementos de I1, y donde ¢ < m; representa en qué posiciéon se encuentra el
permutante p dentro de II,. Formalmente, cada lista del indice invertido es definido de la forma
siguiente:

Ip, = {.9) | TG, (pi) =¥ < m3) (3.3)

En la Figura 3.1 se presenta un ejemplo de base de datos, con la que se ilustrard el pro-
cedimiento, donde se encuentran nueve objetos u; (circulos en blanco con lineas), seis permutantes
pr (circulos en negro) y una consulta g (circulo en azul). El cuadro 3.1 contiene las permutaciones
de cada uno de los elementos de la base de datos y la permutacion de la consulta. Para este ejemplo

se usard m; = 4. En el cuadro 3.2 se muestra las listas de pares para cada permutante.

.Pl ®U3

Uz

v Y ©,

Figura 3.1: Ejemplo de base de datos.

En la fase de consulta se presenta otro pardmetro, mg, donde m; < m; < k. Los autores

proponen mantener todos los elementos en la lista de los primeros m; elementos de la permutacién
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Objeto | II
uy 1,2,3,4,5,6
up 3,1,2,5,6,4
u3 5,1,3,2,6,4
uy 4,2,1,3,6,5
us 3,5,2,1,6,4
ug 5,3,6,2,1,4
uy 2,34,1,6,5
ug 6,5,3,2,1,4
Uy 4,6,3,2,5,1
q 3,2,4,6,1,5

Cuadro 3.1: Permutaciones

Permutante | (u,y)
P, (1,1),(2,2),(3,2),(4,3),(54),(7,4)
P, (1,2),(2,3),(3,4),(4,2),(5,3),(6,4),(7,1),(8,4),(9,4)
P (1,3),(2,1),(3,3),(4,4),(5,1),(6,2),(7,2),(8,3),(9,3)
P, (1,4),(4,1),(7,3),(9,1)
Ps (2,4),(3,1),(5,2),(6,1),(8,2)
P¢ (6,3),(8,1),(9,2)

Cuadro 3.2: Indice invertido obtenido para el ejemplo.

de la consulta, previamente calculada, es decir:
mg
c={J1,pemy (3.4)
i=1

Como se menciond antes, en esta etapa se calcula Spearman Footrule, y en caso de
que esto no sea posible porque un permutante no se encuentra en el prefijo m; de la permutacién
de la consulta, el autor propone utilizar m; + 1. Se calcula F’(u,q) para cada elemento en la base de

datos:

| 1T, () =11, (pi) I, si I (i) < mi y TN (pi) < my
F'(u,q) = (3.5)

m;+1, en otro caso
El Cuadro 3.3 contiene el calculo de F’(u,q) para cada objeto de la base de datos.

Como se menciono en este ejemplo se usard m; = 4, ademds de m; = 3. De manera que el objeto

mas similar es u7;
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Objeto | F'(u,q)
uy [1-3[+[2-2|+|3-4|=3
wy | |1=1]+|2=-3|+mi+1=6
us [1-3|+|2-4|+m;+1=9
usg | |1-41+|2-2|+|3-1|=5
us | |1=1]+|2=3|+m+1=6
ug [1-2]+|2—-4|+m;+1=8
u; | |1=2]+|2-1|+|3-3|=2
ug [1=-3|+|2-4|+m;+1=9
ug | |1=3|+|2-4|+|3-1|=6

Cuadro 3.3: F'(u,q)
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Capitulo 4

Propuesta

En [FRCI20] se presenta la base para este trabajo. A lo largo del capitulo se describe
la propuesta, en la que se emplea la idea de indice invertido que fue descrito en el capitulo anterior.

La propuesta se divide en dos técnicas, que se explicardn detalladamente a continuacion.

4.1. Propuestal

La primera propuesta consiste en mantener un indice donde las listas contienen sélo
aquellos objetos que tienen un permutante entre sus primeros m; mas cercanos. Formalmente el
indice serd de la siguiente forma: sea p; un permutante, p; € P, su lista en el indice invertido tendra

aquellos objetos u € U tales que IT; ! (p ;) < mj, es decir:
I, = (@) [T, (p)) < mi). 4.1)

En el cuadro 4.1 se muestra el nuevo indice invertido, por la propuesta 1, para el

ejemplo usado en el capitulo 3, véase el cuadro 3.2, recordando que m; = 4.

Permutante ]I;, .
J

Py (1),(2).(3).(4).(5).(N

Py (1),(2),(3),(4).(5),(6),(1),(8),(9)
P3 (1),(2).(3).(4).(5).(6).,(1-(8),(9)
Py (D,H.(7).9)

Ps (2),(3),(5),(6),(8)

P (6),(8),(9)

Cuadro 4.1: Nuevo indice invertido obtenido para el ejemplo.

Durante el tiempo de consulta, dada g, su permutacion I, se calcula ordenando D, =
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{d(g,p1),--- ,d(q, pr)} de manera creciente. Se continda utilizando el pardmetro m; en la biisqueda
para acortar Il,. En este caso, la lista de candidatos serd la union de las listas de cada permutante

p de H(;I( p) < my, las cuales se encuentran en el indice invertido. Formalmente:

C = U]I;,, p eIl (). 4.2)
i=1

Sin embargo, en este punto, D, ya estd calculada y se conoce la permutacion completa
I1, de la consulta. La lista de candidatos para los vecinos mds cercanos serd C’. Los candidatos
serdn ordenados por similitud entre permutaciones si se mantienen las permutaciones cortas de
todos los elementos u de la base de datos (| I, |= m;). Para esta propuesta, la ecuacion (3.5), serd
modificada para evaluar la distancia entre permutaciones de diferente longitud, de la siguiente

forma:

F(t,qhm, = Y =TI, (I, 12 (4.3)
i=1

Esta manera de calcular la distancia entre permutantes nos permite evitar que algunos
objetos queden fuera de la lista de candidatos debido a que éstos no se encuentren entre los ele-
mentos de las listas de permutantes. Por otro lado el valor tope, asignado al principio del proceso,
nos brinda mayor control sobre los objetos que no pertenecerdn a la lista de candidatos, ya que
serd el miximo valor que obtendra un objeto que no se encuentre entre la unién de las lista de los

permutantes. A continuacién se define dicho valor:

kx(k+1)

5 4.4)

tfope =

Continuando con el ejemplo del capitulo anterior, ya que la permutacion de g es I, =
{3,2,4,6,1,5}, su permutacién inversa es H;l =1{5,2,1,3,6,4}, como tenemos m, = 3 los elementos
a usar son {3,2,4}. De modo que del indice invertido se toman las listas de los permutantes ps, p»

y P4, que generardn C’, para proceder a realizar el cdlculo de F*(u,q),,.

Para el ejemplo usado, se obtiene como resultado de la unién de los permutantes
C" =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9}. En el cuadro 4.2 se muestran el cdlculo de F*(u,q),,. Posteriormente
se ordenan los resultados de forma creciente, de manera que el objeto mds similar a la consulta es

u7, véase la Figura 3.1.

El algoritmo 1 muestra la forma en que son generados los candidatos para esta pro-
puesta, empezando con la asignacién del valor fope para cada elemento u, para posteriormente
elegir las listas de cada permutante en el prefijo m, de la permutacién de la consulta y calcular la
distancia F*(u,q). En el algoritmo 2 se presenta la forma en que se realiza el calculo de la distancia

entre permutaciones de la ecuacion (4.3).
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Algoritmo 1 Candidatos: nuevo indice

1: tope =
2: Sea C el arreglo de candidatos
3: Sea n el tamafio de U

4: foriel..ndo

kx(k+1)
2

5 C.lcs—tope
6 C.i—i
7: C.dist— —1
8: end for
9: foriel,..,m;do
10:  perm « I1,(i)
11:  lista < m[perm] // m es el indice invertido
12:  while lista # NULL do
13: if C[lista->elemento].dist =-1 then
14: Cllista->elemento].lcs «— dPM(m,-,H(;l,Hu) / u es lista->elemento
15: Cllista->elemento].dist < 0
16: end if
17: lista « lista ->siguiente
18:  end while
19: end for
20: gsort(C) // QuickSort

21: return C

Algoritmo 2 dPM(m; I1,.11,)

1: foriel,..,m; do
20 te i - I, (I1,(0))
3. total +=t*

4: end for

5: return total
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Objeto | F*(u, q)m,
u [1=5P+|2=-2P+|3-1P+|4-3]=21
up [1-1P+[2-5PF+|3-2P+|4-6*=14
us [1=6P+|2=5P+|3-1P+|4-2=42
m [1-3P+[2=-2P+|3-5P+|4-1P=17
us [1=1P+|2-6P+|3-2P+|4-5P=18
Ug [1-6P+[2-1P+|3-4)P+|4-2P=31
U7 [1=2P+[2-1P+|3-3P+|4-5*=3
ug [1-4+|2-62+|3-1P+|4-2]*=33
Ug [1=3P+|2-4P+|3-1P+]|4-2]*=16

Cuadro 4.2: F*(u,q)
4.2. Propuesta 2

Para la segunda propuesta, se mantiene la estructura del indice invertido que es pro-
puesto en [AS10], pero se reemplazara el pardmetro m; + 1 por m, en la ecuacién (3.5). Formal-

mente:

I TL (po) — 10, (po) si I (pi) < my y T (i) < my
F'(u’q) = (45)

mg, en otro caso

En el Cuadro 4.3 se muestra el calculo de F’(u,q) para cada objeto en la base de datos,
debido a que como resultado de la unién de los permutantes se tiene C’ = {1,2,3,4,5,6,7,8,9}.
Como se menciond se usara m, = 3. Posteriormente se ordenan los resultados de forma creciente,

en consecuencia el objeto mas similar a la consulta es u7.

Objeto | F'(u,q)
u [1-3|+|2-2|+|3-4|=3
U [1-1]+|2-3|+my=4
u3 [1-3|+|2-4|+my=T7
m [1-4]+|2-2]|+]|3-1|=5

us | [1=1]+|2=3]|+m;=4
ug | |1-2]+|2-4|+ms=6
wr | [1=2]+|2-1]+]3-3|=2
ug | [1=-3|+|2-4]|+my=7

Uy [1-3|+|2-4|+|3-1|=6

Cuadro 4.3: F’'(u,q)

En el algoritmo 3 se muestra la forma en que son generados los candidatos para la
segunda propuesta. Se inicia con la asignacién inicial de la distancia como m? para cada elemento

u, para posteriormente elegir las listas de cada permutante del prefijo m, de la consulta y calcular
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la distancia correspondiente. Esto tltimo se encuentra en la linea 12, se realiz6 de tal forma debido
a que se recorre la lista completa de cada permutante y a que se tienen dos casos, uno en el que el
objeto u se encuentra en la lista y el caso contrario y asi efectuar de manera correcta la ecuacién
4.5).

Algoritmo 3 Candidatos: m;
1: Sea C el arreglo de candidatos

2: Sea n el tamafo de U
3: foriel..ndo
4 Cles—m?
5. C.i«l
6: end for
7: foriel,...,m; do
8 perm « I1,(i)
9 lista < m[perm] // m es el indice invertido
10:  while lista # NULL do
11: t « l|i-lista->posicion|
12: Cllista->elemento].lcs -= mg-t
13: lista « lista ->siguiente
14:  end while
15: end for
16: gsort(C) // QuickSort

17: return C
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Capitulo 5

Experimentacion

En este capitulo se muestra el rendimiento de las propuestas experimentalmente. Para
ello se probard con dos tipos de bases de datos: el primero son las bases de datos sintéticas, es
decir, vectores aleatorios distribuidos de manera uniforme en el cubo unitario; el segundo son las

bases de datos reales.

En las figuras que se presentan en esta seccién se efectia la comparacién de los re-
sultados para nuestras dos propuestas (denotamos Pm a la primera propuesta y Ps a la segunda),
ademds de compararlos contra la técnica de permutantes (PP) y la que fue propuesta en [AS10]
(Pi). Cabe mencionar que en las graficas presentadas a lo largo de éste capitulo se denota como

Distancias a la suma de las comparaciones internas y externas.

5.1. Bases de datos sintéticas

En las bases de datos sintéticas es posible controlar la dimensién de los objetos que
componen las bases de datos, esto es diferente en las bases de datos reales. Una forma de controlar
la dimension del espacio es generar un conjunto uniformemente distribuido en el cubo unitario, y

usar este conjunto como un espacio métrico abstracto.

Las dimensiones usadas para realizar las pruebas, fueron dim= 16, 32, 64, 128. Los

valores que se utilizaron para k, m; y m se muestran en el cuadro 5.1.

En primer lugar se presentan algunos de los resultados que se obtuvieron, de mane-
ra que se pueda observar el comportamiento que tienen las técnicas usadas, en cada una de las
dimensiones mencionadas. Posteriormente se presentan las comparaciones con respecto al valor

mg.

En general, se puede notar menor cantidad de distancias calculadas cuando el nimero
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k m; | my

4 11,2,3,4
16 8 12,4,6,8

12 | 3,6,9,12

8 12,4,6,8

32 | 16 | 4,8,12,16

24 16,12,18,24
16 | 4,8,12,16

64 | 32 | 8,16,24,32
48 | 12,24, 36,48
32 | 8,16,24,32
128 | 64 | 16,32,48,64
96 | 24,48,72,96
64 | 16,32,48,64
256 | 128 | 32, 64, 96, 128
192 | 48,96, 144, 192

Cuadro 5.1: Valores de k, m; y m; en bases de datos sintéticas

de permutantes k es mayor, y los valores m; y m; son iguales.
Dimensién 16

En las Figuras 5.1, 5.2 se puede observar que Pm tiene un mejor rendimiento que las
otras técnicas, por otro lado puede verse que PP y Pi se desempefian mejor que nuestra segunda

propuesta.

La Figura 5.1 corresponde a dimensién 16 cuando se usa k = 16, donde la primera
columna agrupa a m; = 4, la segunda a m; = 8 y la tercera a m; = 12. Para ver en detalle la di-
ferencia entre los desempefios obtenidos se examina 5.2(b), donde m; = 8 y my = 2, se tiene que
para encontrar 8 vecinos mds cercanos Pm ocupa 13691 distancias, mientras que Ps ocupa 56278
distancias, en el caso de PP y Pi se requieren 24675 y 23303 respectivamente, de igual manera para
encontrar un vecino mds cercano tenemos que Pm requieren 2054 distancias, Ps, PP y Pi, ocupan
16211, 7562 y 6850 respectivamente. En ambos casos se puede notar que la técnica que tiene el
mejor desempeiio es Pm, con una considerable diferencia. En 5.2(b) se muestra experimentalmente
que es posible evitar calcular hasta un 44 % de las distancias necesarias para encontrar 8 vecinos,

esto comparado con la técnica PP.

En la Figura 5.2 se muestran resultados de la dimensién 16 cuando k = 32, en la cual
se tiene m; = 8 en la primera columna, m; = 16 en la segunda y m; = 24 en la tercera. De entre
estas graficas véase 5.2(e), cuyos valores son m; = 16 y m; = 8, en la cual las distancias requeridas
para encontrar 8§ vecinos mds cercanos son 1874, 8794, 4382 y 5626 usando Pm, Ps, PP y Pi
respectivamente. En este punto atin es notable la diferencia entre el desempeiio de Pm con respecto

a las otras técnicas. En 5.2(e) se muestra experimentalmente que es posible evitar calcular hasta un
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Figura 5.1: Dimensién 16 con k = 16, m;={4,8,12}.

57 % de las distancias necesarias para encontrar 8 vecinos, esto comparado con la técnica PP.
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Figura 5.2: Dimensién 16 con k = 32, m;={8,16,24}.

En la Figura 5.3 se agrupan resultados de dimensioén 16 cuando k = 64, de manera
que la primera columna contiene a m; = 16, la segunda a m; = 32 y la tercera a m; = 48. Para
este grupo de graficas véase 5.3(a), se tiene que las distancias requeridas para encontrar 2 vecinos
son 167, 1561, 229 y 185, que corresponden a Pm, Ps, PP y Pi respectivamente, mientras que
para encontrar 7 vecinos Pm, Ps, PP, y Pi requieren 10246, 42515, 2637 y 2744, respectivamente.
Noétese que el desempefio de Pm es mejor hasta encontrar 2 vecinos, al aumentar el nimero de
vecinos a encontrar, también lo hace la cantidad de distancias. Un desempefio similar sucede en
5.3(d), en el resto su desempeiio es distinto, en tanto que aumenta el niimero de vecinos disminuyen

las distancias.
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Figura 5.3: Dimensién 16 con k = 64, m;={16,32,48}.

En la Figura 5.4 se muestran resultados de la dimensién 16 cuando k = 128, en la cual

se tiene m; = 32 en la primera columna, m; = 64 en la segunda y m; = 96 en la tercera. De entre estas
gréficas véase 5.2(b), cuyos valores son m; = 64 y my = 16, en la cual las distancias requeridas para

encontrar 5 vecinos mas cercanos son 289, 321, 192 y 184 usando Pm, Ps, PP y Pi respectivamente.

En este caso la técnica que tiene un mejor desempefio es Pi.
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Figura 5.4: Dimensién 16 con k = 128, m;={32,64,96}.

En la Figura 5.5 se muestran resultados de la dimensién 16 cuando k = 256, en la

cual se tiene m; = 64 en la primera columna, m; = 128 en la segunda y m; = 192 en la tercera. De
entre estas graficas véase 5.2(b), cuyos valores son m; = 128 y my = 32, en la cual las distancias
requeridas para encontrar 4 vecinos méas cercanos son 518, 273, 268 y 267 usando Pm, Ps, PP y Pi

respectivamente.
Dimensién 32

En las Figura 5.6 se presentan resultados de la dimension 32 cuando k = 16, se tiene
m; =4 en la primera columna, m; = 8 en la segunda y m; = 12 en la tercera. A fin de ver en detalle el
rendimiento de las técnicas véase la grafica 5.6(c) cuyos valores son m; = 12 y m = 3, las distancias

requeridas para encontrar 3 vecinos mds cercanos son 2211, 7891, 4486 y 4410 para Pm, Ps, PP y
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Figura 5.5: Dimension 16 con k = 256, m;={64,128,192}.

Pi. Nétese que a pesar de que se observa una disminucién en la diferencia entre las técnicas, la que
tiene mejor rendimiento es Pm. Otro aspecto a tener en cuenta se localiza en la primera columna,
ya que se ve una disminucién del rendimiento para encontrar 8 vecinos. En 5.6(c) se muestra
experimentalmente que es posible evitar calcular hasta un 49 % de las distancias necesarias para

encontrar 3 vecinos, esto comparado con la técnica Pi.
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Figura 5.6: Dimensién 32 con k = 16, m;={4,8,12}.

En la Figura 5.7 se agrupan resultados para la dimensién 32 cuando k = 32, en la
primera columna se tiene m; = 8, en la segunda m; = 16 y en la tercera m; = 24. Nétese que en este
caso se tiene que para (c),(e) y (f) la técnica con mejor desempeiio es Pm, mientras que para (a) Pm
tiene mejor rendimiento hasta encontrar 3 vecinos, después es PP la que tiene mejor rendimiento,
en (b) PP se desempefia mejor hasta encontrar 5 vecinos, para los vecinos siguientes Pm es la que
tiene un mejor desempeio, por dltimo en (d) Pm tiene mejor desempefio solo hasta encontrar 2

vecinos y posteriormente la técnica con mejor desempefio es PP.

En la Figura 5.8 se muestran resultados de la dimension 32 cuando k = 64, se tiene
m; = 16 en la primera columna, m; = 32 en la segunda y m; = 48 en la tercera. Considérese la

grafica 5.8(b), las distancias requeridas para encontrar 3 vecinos son 368, 4724, 556 y 504 para
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Figura 5.7: Dimensién 32 con k = 32, m;={8,16,24}.

Pm, Ps, PP y Pi respectivamente. Véase que para la primer columna la técnica que tiene un mejor
desempeiio es PP, en las otras dos columnas nétese que sélo para encontrar hasta 2 vecinos el mejor
rendimiento lo tiene la técnica PP, para los siguientes es Pm la que tiene mejor desempefio. En
5.8(b) se muestra que es posible evitar calcular un 29 % de las distancias necesarias para encontrar

3 vecinos, esto comparado con la técnica Pi.
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Figura 5.8: Dimensién 32 con k = 64, m;={16,32,48}.

En la Figura 5.9 se presentan resultados de la dimensién 32 cuando k& = 128, en la cual
se tiene m; = 32 en la primera columna, m; = 64 en la segunda y m; = 96 en la tercera. Considérese
la gréfica 5.9(b) cuyos valores son m; = 64 y my = 16, para Pm, Ps, PP y Pi las distancias que se
requieren para encontrar 4 son 286, 3240, 317 y 328 respectivamente, ndtese que a partir de este

punto la técnica que se desempefia mejor es Pm, para los vecinos anteriores es la técnica PP, de
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igual forma para la tercera columna. En cambio para la primera se puede observar que PP tiene un

mejor desempefio.
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Figura 5.9: Dimensién 32 con k = 128, m;={32,64,96}.

En la Figura 5.10 se agrupan resultados de la dimension 32 cuando k = 256, en la cual
se tiene m; = 64 en la primera columna, m; = 128 en la segunda y m; = 192 en la tercera. Para ver con
mayor detalle el desempefio, considérese la gréfica 5.10(a), cuyos valores son m; = 64 y m; = 16,
las distancias requeridas para encontrar 2 vecinos son 1152, 3211, 289 y 285, correspondientes
a Pm, Ps, PP y Pi, para encontrar 8 vecinos se ocupan 1441, 69689, 2140 y 2700, Pm, Ps, PP
y Pi respectivamente. En este caso la técnica que tiene un mejor desempeiio es Pi, excepto para

encontrar 8 vecinos.
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Figura 5.10: Dimension 32 con k = 256, m;={64,128,192}.

Dimension 64

La Figura 5.11 muestra resultados de la dimensién 64 cuando k = 16, la primera co-
lumna contiene m; = 4, la segunda m; = 8 y la tercera m; = 12. Considérese la grafica 5.11(b) cuyos
valores son m; = 8 y my = 2, las distancias requeridas para encontrar 1 vecino son 1764, 4277,
2743y 2651, que corresponden a Pm, Ps, PP y Pi, mientras que para encontrar 6 vecinos se tienen
33110, 57163, 30282 y 31569, se puede observar que inicialmente la técnica con mejor desempefio
es Pm, pero al aumentar el nimero de vecinos a encontrar cambia a PP. Sucede de la misma forma
para (a) y (d), en cambio para (c), (e) y (f) es Pm la que tiene mejor rendimiento. En 5.11(b) se
muestra que es posible evitar calcular un 33 % de las distancias necesarias para encontrar 1 vecino,

esto comparado con la técnica Pi.

La Figura 5.12 agrupa resultados de la dimensién 64 cuando k = 32, en la primera
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Figura 5.11: Dimensioén 64 con k = 16, m;={4,8,12}.

columna se localiza m; = 8, en la segunda m; = 16 y en la tercera m; = 24. De entre estas graficas
elegimos 5.12(e), cuyos valores son m; = 24 y mg = 12, las distancias que se necesitan para en-
contrar 2 vecinos son 752, 1433, 896 y 1025, que corresponde a Pm, Ps, PP y Pi, para encontrar
8 vecinos son 27302, 42038, 29024 y 32830, Pm, Ps, PP y Pi respectivamente. A excepcion de
la primera columna, donde la técnica con mejor desempeiio es PP, se tiene que Pm brinda mejo-
res resultados. En 5.12(e) se muestra que es posible evitar calcular hasta un 5% de las distancias

necesarias para encontrar 2 vecinos, esto comparado con la técnica PP.
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Figura 5.12: Dimension 64 con k = 32, m;={8,16,24}.

En la Figura 5.13 se muestran resultados de la dimensién 64 cuando k = 64, la primera
columna contiene m; = 16, la segunda 32 y la tercera m; = 48. Considérese la grafica 5.13(b) cuyos

valores son m; = 32 y m; = 8, para este caso las distancias requeridas para encontrar 2 vecinos
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cercanos son 358, 5846, 953 y 689, correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi, mientras que para encontrar
8 vecinos se necesitan 10117, 70609, 25644 y 26362, Pm, Ps, PP y Pi. Se puede observar que la
técnica con mejor rendimiento es Pm, al menos para los resultados de la segunda y tercera columna,
para la primera fue PP. En 5.13(b) se muestra que es posible evitar calcular hasta un 60 % de las

distancias necesarias para encontrar 8 vecinos, esto comparado con la técnica PP.
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Figura 5.13: Dimensién 64 con k = 64, m;={16,32,48}.

En la Figura 5.14 se agrupan resultados de la dimensién 64 cuando k = 128, en la
primera columna se tiene m; = 32, en la segunda m; = 64 y en la tercera m; = 96, Para ver en
detalle la diferencia entre las distancias véase la grafica 5.14(e), cuyos valores son m; = 64 y m =
32, para encontrar 3 vecinos Pm, Ps, PP y Pi requieren 322, 585, 289 y 343, respectivamente.
Para encontrar 8 vecinos son requeridas 3183, 17108, 5748 y 8162 correspondientes a Pm, Ps,
PP y Pi. La técnica que se desempefia mejor es Pm, excepto en 5.14(a) siendo PP la que tiene
mejor desempefio hasta 6 vecinos. También nétese que en 5.14(d) en principio es PP la de mejor
rendimiento y posteriormente es Pm. En 5.14(e) se muestra que es posible evitar calcular hasta un

44 % de las distancias necesarias para encontrar 8 vecinos, esto comparado con la técnica PP.

La Figura 5.15 presenta resultados de la dimensién 64 cuando k = 256, m; = 64 se
localiza en la primera columna, m; = 128 en la segunda y en la tercera m; = 192. Considérese
la gréafica 5.15(b) cuyos valores son m; = 128 y my = 32, para encontrar 1 vecino las distancias
necesarias son 514, 687, 266 y 264 , esto para Pm, Ps, PP y Pi, en cambio para encontrar 7 vecinos
son 721, 29829, 1336 y 1421, correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi. De manera que inicialmente Pi
se desempefia mejor, al aumentar el nimero de vecinos la que se desempefia mejor es Pm, algo
similar ocurre para los otros resultados. En 5.15(b) se muestra que es posible evitar calcular hasta

un 46 % de las distancias necesarias para encontrar 7 vecinos, esto comparado con la técnica PP.

Dimension 128
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Figura 5.14: Dimension 64 con k = 128, m;={32,64,96}.
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Figura 5.15: Dimensién 64 con k = 256, m;={64,128,192}.

La Figura 5.16 muestra resultados para la dimension 128 cuando k = 16, en la primera
columna se localiza m; = 4, en la segunda m; = 8 y la tercera m; = 12. Véase la grafica 5.16(b) cuyos
valores son m; = 8 y my = 2, para encontrar 1 vecino las distancias necesarias son 3446, 5477, 4161
y 3538, correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi. En tanto que para encontrar 4 vecinos son requeridas
25051, 36483, 22972 y 22810, Pm, Ps, PP y Pi, respectivamente. En este caso cambia la técnica
con mejor desempefio, para algunos puntos es Pm, y para otros es PP, algo similar ocurre en 5.16(a)
y 5.16(d), por el contrario en 5.16(c), 5.16(e) y 5.16(f) se mantiene con mejor desempefio la técnica
Pm. En 5.16(b) se muestra que es posible evitar calcular un 2% de las distancias necesarias para

encontrar 1 vecino, esto comparado con la técnica PP.

En la Figura 5.17 agrupan resultados de la dimensién 128 cuando k = 32, la primera

31



Dim=128, k=16, mi=4, ms=1 Dim=128, k=16, mi=8, ms=2 Dim=128, k=16, mi=12, ms=3

100000 ‘ 90000 80000
PP PP
90000 1 + 80000 70000 ‘ Ps i/g
80000 Pm =4 [Pm
P 70000 60000 P
70000 .
60000 .
50000 o
2 60000 2 ,/ g
: £ 50000 2 8
§ 50000 - g - § 40000
@ e 3 40000 2
4 40000 = 8 o 3 30000
50000 - ~ 20000
20000 = 20000 v ~
10000 = 10000 |- 10000 -
_—
0 i i i 0 i i i 0 i
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
NN NN NN
Dim=128, k=16, mi=4, ms=2 Dim=128, k=16, mi=8, ms=4 Dim=128, k=16, mi=12, ms=6
90000 ‘ 80000 80000
PP — PP — PP
80000 Ps —x 70000 ‘ Ps —ot 70000 ‘ Ps ——
[~ ‘Pm P ‘Pm »
70000 Pix 60000 | Pix g 60000 | P
Z d y 4
, e g o 50000 o 50000 - .
§ 50000 = g 8
& _~ § 40000 S 40000 .
% 40000 z ) z P
a S 30000 o S 30000 s
30000 = - s
- 20000 - 20000 2
20000 e g —
10000 |- 10000 = 10000 ’
S = _—
4 0 L 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
NN NN NN

Figura 5.16: Dimension 128 con k = 16, m;={4,8,12}.

columna contiene a m; = 8, la segunda a m; = 16 y la tercera a m; = 24. Considérese la grafica
5.17(c) cuyos valores son m; = 24 y mg = 6, las distancias requeridas para encontrar 3 vecinos por
Pm, Ps, PP y Pi son 5026, 14347, 7889 y 7339, mientras que para encontrar 7 vecinos las distancias
necesarias son 29278, 53602, 37321 y 36847 correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi. De manera que
Pm tiene mejor desempefio, a excepcion de la primera columna, donde puede observarse que es PP
la que presenta un mejor desempeiio. En 5.17(c) se muestra que es posible evitar calcular hasta un

20 % de las distancias necesarias para encontrar 7 vecinos, esto comparado con la técnica Pi.
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Figura 5.17: Dimensién 128 con k = 32, m;={8,16,24}.

En la Figura 5.18 se presenta resultados de la dimensién 128 cuando k = 64, en la
primera se tiene m; = 16, en la segunda m; = 32 y en la tercera m; = 48. Para ver en detalle el

rendimiento de las técnicas considérese la grifica 5.18(b) cuyos valores son m; = 32 y m; = 8§, las
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distancias ocupadas por Pm, Ps, PP y Pi para encontrar 2 vecinos son 1002, 11664, 2818 y 2505,
en el caso de 8 vecinos se necesitan 29034, 79682, 45340 y 47998 (Pm, Ps, PP y Pi). Es posible
notar que Pm es la que se desempefia mejor, ocurre de la misma forma en 5.18(c), 5.18(e) y 5.18(f),
en las graficas restantes al inicio es PP y posteriormente Pm. En 5.18(b) se muestra que es posible
evitar calcular hasta un 60 % de las distancias necesarias para encontrar 2 vecinos, esto comparado

con la técnica Pi.
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Figura 5.18: Dimensi6n 128 con k = 64, m;={16,32,48}.

La Figura 5.19 muestra resultados de la dimensién 128 cuando k = 128, la primera
columna incluye a m; = 32, en la segunda a m; = 64 y en la tercera a m; = 96. De entre estas graficas
considérese 5.19(c) cuyos valores son m; = 96 y m; = 24, para encontrar 3 vecinos las distancias
requeridas son 691, 4320, 1371 y 1043, que corresponden a Pm, Ps, PP y Pi, en el caso de 8 vecinos
se tienen 11880, 48938, 20850 y 21612, en el mismo orden. La técnica con el mejor rendimiento es
Pm, siendo de la misma forma para el resto de las graficas a excepcion de los dos primeros puntos
en la gréfica 5.19(a), donde PP tiene un mejor rendimiento. En 5.19(c) se muestra que es posible
evitar calcular hasta un 33 % de las distancias necesarias para encontrar 3 vecinos, esto comparado

con la técnica Pi.

En la Figura 5.20 se agrupan resultados de la dimensién 128 cuando k = 256, en la
primera columna se localiza m; = 64, en Is segunda m; = 128 y en la tercera m; = 192. Considérese
la grafica 5.20(a) cuyos valores son m; = 64 y m; = 16, para encontrar 1 vecino las distancias
requeridas por Pm, Ps, PP y Pi son 660, 6152, 427 y 436, respectivamente. Para el caso de 8
vecinos se ocupan 6912, 88482, 21395 y 28452. Obsérvese que PP tiene inicialmente un mejor
rendimiento al aumentar el ndmero de vecinos a encontrar la técnica que se desempefia mejor es
Pm. Sucede de forma similar en las otras grificas. En 5.20(a) se muestra que es posible evitar

calcular hasta un 67 % de las distancias necesarias para encontrar 8 vecinos, esto comparado con
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Figura 5.20: Dimension 128 con k = 256, m;={64,128,192}.

Variando el parametro i

En esta seccion se presentan las Figuras 5.21 y 5.22, en las cuales se realiza la compa-
racion de los resultados con respecto al pardmetro m;, en la dimension 16 y 64 respectivamente. Se
muestran los 5 permutantes en cada dimension, ademds de dos valores de m; por cada permutante.
Al igual que se observé en las gréficas anteriores, mientras mas permutantes son usados menor es

la cantidad de distancias que requieren las técnicas. Nétese que al aumentar el valor del pardmetro

my el nimero de distancias disminuye.

En la Figura 5.21 se agrupan las graficas correspondientes a la dimensién 16. Como ya
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se menciond al aumentar k y m; disminuyen las distancias requeridas. Asimismo puede observarse
que los resultados de Pm, usando 16 y 32 permutantes muestran un mejor desempeflo en compa-
racioén con los tres valores restantes, debido a que su rendimiento comienza a diminuir, es decir,
requiere mds distancias. Otro detalle notable se puede apreciar en los resultados de Pm cuyos m;
son los mayores (entre los dos valores que son presentados), ya que la diferencia entre un m; y otro

es minima.

La Figura 5.22 agrupa las gréficas correspondientes a la dimensiéon 64. Similar a la
dimensioén 16, es posible ver que con el aumento de k y m; las distancias requeridas disminuyen,
excepto que en este caso los permutantes que muestran un mejor desempefio son 16,32 y 64. Al

igual que en la dimension anterior, se ve una minima diferencia entre los m;.

En la Figura 5.23 se agrupan los resultados elegidos para ambas dimensiones. Esto
se generd a partir de la informacién obtenida de las gréaficas que se encuentran en 5.21 y 5.22.
De manera que se comparan las técnicas usando los pardmetros que generan la menor cantidad de

distancias. Se eligieron dos resultados por cada técnica.

Es posible ver que en estas circunstancias la técnica Pm requiere mayor cantidad de
distancias comparada con el resto de las técnicas. Se tiene que 5.23(a) pertenece a la dimensién 16,
en este caso desde los primeros vecinos puede verse la diferencia entre las distancias requeridas
por Pm y las otras técnicas, en tanto que para el dltimo vecino es menor la cantidad de distancias
comparado a un par de los resultados (Ps con valores k = 64, m; = 48 y my = 36, Pi con valores
k=64, m; =48 y my; = 36). En 5.23(b) se encuentran los resultados elegidos para la dimensién 64,
para este caso obsérvese que las técnicas inicialmente tienen el mismo rendimiento, y conforme el
nimero de vecinos a encontrar aumenta la diferencia entre las técnicas es mas notoria, en especial
respecto a Pm la cual requiere mayor cantidad de distancias. En ambas dimensiones puede verse

que PP tiene un mejor desempeiio.

5.2. Bases de datos reales

Dentro de las bases de datos reales utilizadas se encuentran colors, NASA y dicciona-

rios. A continuacion se describirdn brevemente.

La base de datos denominada colors, consiste en un conjunto de 112,682 histogramas
de colores, vectores de dimensién 112. Se utilizaron 112,182 para crear el indice y 500 para realizar
las consultas. La base de datos denominada NASA consta de 40,150 vectores, de dimension 20,
fueron usados 39,650 elementos del conjunto para el indice y 500 para efectuar las consultas. La
base de datos denominada diccionarios, se refiere a dos bases de datos de palabras, una es de

espaiiol y la otra es de inglés, las cuales contienen 89,000 y 69,069 palabras respectivamente.

Para los experimentos el nimero de permutantes (k) y el valor de los pardmetros m; y
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Figura 5.22: Variando m, en Dim=64

my, se muestran en el cuadro 5.2.

De igual forma que se procedi6 con los resultados de las bases sintéticas, se hard con

la bases de datos

reales usadas.

Colors

En la Figura 5.24 se muestran resultados de la base de datos Colors cuando k = 16,
la primera columna contiene a m; = 4, la segunda a m; = 8 y la tercera a m; = 12. Considérese
la grafica 5.24(c) cuyos valores son m; = 12 y m, = 3, las distancias requeridas por Pm, Ps, PPy
Pi para encontrar 8 vecinos son 21785, 49709, 47549 y 49106, respectivamente. Siendo asi Pm
la técnica que tiene mejor desempeifio, de forma similar sucede en los otros casos. En 5.24(c) se

muestra que es posible evitar calcular hasta un 54 % de las distancias necesarias para encontrar 8
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k | m | my
4 |1
16 | 8 |2
12 | 3
8 |2,

4

6

32 | 16
24
16 | 4,8,12,16

64 | 32 | 8,16,24,32
48 | 12, 24, 36, 48
32 | 8,16, 24,32
128 | 64 | 16, 32,48, 64
96 | 24,48,72,96

Cuadro 5.2: Valores de k, m; y my en bases de datos reales

vecinos, esto comparado con la técnica PP.

En la Figura 5.25 se presentan resultados de la base de datos Colors cuando k = 32, la
primera columna tiene a m; = 8, la segunda a m; = 16 y la tercera a m; = 24. De entre estas graficas
considérese 5.25(b) cuyos valores son m; = 16 'y mg = 4, para este caso las distancias que se ocupan
para encontrar 6 vecinos son 4513, 11947, 10886 y 11384 correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi.
Por lo que Pm mantiene el mejor rendimiento. En 5.25(b) se muestra que es posible evitar calcular
hasta un 58 % de las distancias necesarias para encontrar 6 vecinos, esto comparado con la técnica
PP.

La Figura 5.26 agrupa resultados de la base de datos Colors cuando k = 64, ademds
la primera columna contiene a m; = 16, la segunda a m; = 32 y la tercera a m; = 48. Para ver en
detalle el rendimiento de las técnicas, véase la grafica 5.26(a) cuyos valores son m; =32y m; =8,
las distancias que se requieren para encontrar 1 vecino son 193, 798, 509 y 534, correspondientes a

Pm, Ps, PP y Pi. Para el caso de 4 vecinos se tiene 2333, 5168, 2170 y 2500 en el mismo orden que
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el anterior. N6tese que para el primer caso es Pm la de mejor rendimiento pero en el segundo caso
es PP. Es posible ver en algunas gréificas que la técnica con mejor desempefio cambia en varios
puntos, alternando entre Pm, PP y Pi. En 5.26(a) se muestra que es posible evitar calcular hasta un

62 % de las distancias necesarias para encontrar 1 vecino, esto comparado con la técnica PP.

En la Figura 5.27 se muestran resultados para la base de datos Colors cuando k = 128,
en la primera columna se localiza m; = 32, en la segunda m; = 64 y en la tercera m; = 96. Véase
la gréfica 5.27(c) cuyos valores son m; = 64 y mg = 16, para encontrar 1 vecino las distancias que
ocupan Pm, Ps, PP y Pi son 239, 208, 229 y 208, respectivamente. Mientras que para encontrar
3 vecinos se ocupan 2286, 2219, 2170 y 2221, en el mismo orden. Aqui se puede observar algo

similar a lo ocurrido en la figura 5.26, es decir, que la técnica con mejor desempefio varia, salvo
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que en este caso las técnicas son PP,
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NASA

En la Figura 5.28 se muestran resultados de la bases de datos NASA cuando k = 16, de

manera que en la primera columna se agrupa m; = 4, en la segunda m; = 8 y en la tercera m; = 12.

De entre estas graficas considérese 5

encontrar 4 vecinos las distancias que se necesitan por Pm, Ps, PP y Pi son 316, 5057, 5020 y 5013.
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.28(a) cuyos valores son m; =4y my = 1, de manera que para

Al igual que en las otras graficas, la técnica con mejor rendimiento es Pm.

La Figura 5.29 agrupan

mera columna contiene m; = 8, la segunda a m; = 16 y la tercera a m; = 24. Considérese la grafica

resultados para la base de datos NASA cuando k = 32, la pri-
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5.29(c) cuyos valores son m; = 24 y m, = 6, las distancias que requieren Pm, Ps, PP y Pi para encon-
trar 6 vecinos son 90, 254, 276 y 254. Nétese que aunque Pm sigue teniendo el mejor desempefio,
pese a que la diferencia entre las técnicas disminuye. En 5.29(c) se muestra que es posible evitar

calcular hasta un 64 % de las distancias necesarias para encontrar 6 vecinos, esto comparado con
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la técnica Pi.
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en la primera columna se localiza m; = 16, en la segunda m; = 32 y la tercera m; = 48. Para ver el
rendimiento considérese la grafica 5.30(c) cuyos valores son m; = 48 y m; = 12, para encontrar 1
vecino las distancias que requieren Pm, Ps, PP y Pi son 65, 67, 67 y 67, en este caso la diferencia

entre la mayor cantidad de distancias y la menor disminuye considerablemente, a mayor nimero de
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Figura 5.29: BD=NASA, k =32 y m;={8,16,24}

En la Figura 5.30 se presentan resultados de la base de datos NASA cuando k = 64,
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vecinos a encontrar también aumenta la diferencia entre las distancias requeridas. En este caso atin
se mantiene Pm como la técnica que tiene mejor rendimiento. En 5.30(c) se muestra que es posible
evitar calcular hasta un 2% de las distancias necesarias para encontrar 1 vecino, esto comparado

con las técnicas Pp y Pi.
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Figura 5.30: BD=NASA, k = 64 y m;={16,32,48}

En la Figura 5.31 se muestran resultados de la base de datos NASA cuando k = 128, la
primera columna se contiene a m; = 32, la segunda a m; = 64 y la tercera a m; = 96. Considérese
la gréfica 5.31(c) cuyos valores son m; = 96 y m = 24, las distancias necesarias para encontrar 2
vecinos son 131, 132, 132 y 132, correspondientes a Pm, Ps, PP y Pi. Es posible observar que la
diferencia entre la cantidad de distancias que requiere cada técnica disminuye, pese a ello Pm tiene

mejor desempefio en la mayoria de puntos.
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Figura 5.31: BD=NASA, k=128 y m;={32,64,96}
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Variando m;

En esta seccion se presentan las Figuras 5.32 y 5.33, en las cuales se realiza la com-
paracién de los resultados con respecto al pardmetro my, en las bases de datos Colors y NASA
respectivamente. En ambas bases se muestran los 4 permutantes usados, ademds de los 3 valores

de m; por cada permutante, para encontrar 1 vecino mas cercano.

En la Figura 5.32 se agrupan las gréficas correspondientes a la base de datos Colors.
Nétese que en el caso de Pm algunos resultados se mantienen constantes, es especial cuando el
valor de k es pequefio. También obsérvese que existen puntos donde coinciden las distancias re-

queridas, en particular Pm con PP y Ps con Pi, ambas cuando m; = m;.
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Figura 5.32: Variando m; en BD=colors

En la Figura 5.32 se agrupan las graficas correspondientes a la base de datos NASA.
De forma similar que en la base de datos Colors Pm mantiene constante los resultados de cada m;,
a excepcidn que en este caso se percibe en los 4 valores de k usados. También se puede observar
que existen puntos donde coinciden las distancias requeridas, excepto que en este caso se puede
ver coincidencia en una mayor cantidad de puntos, al igual que en Colors es Pm con PP y Ps con

Pi, en especial cuando mg = m;.

En la Figura 5.34 se agrupan los resultados elegidos para ambas bases de datos. Esto
se generd a partir de las graficas que se encuentran en 5.32 y 5.33. De modo que se comparan

las técnicas usando los pardmetros que generan la menor cantidad de distancias. Se eligieron dos
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Figura 5.33: Variando m; en BD=NASA

resultados por cada técnica.

La gréfica 5.34(a) corresponde a la base de datos Colors, nétese que en estas circuns-
tancias la diferencia entre las técnicas empleadas es bastante pequeia, haciéndose més notoria al
aumentar el nimero de vecinos a encontrar, en especifico para 8. En 5.34(b) se encuentran los re-
sultados elegidos para la base de datos NASA, véase que cada uno de los resultados de Ps requiere
la misma cantidad de distancias que los correspondientes a Pi usando los mismos valores, mien-
tras que para las técnicas Pm y PP s6lo ocurre esto cuando los valores de k y m; coinciden, sin
embargo para Pm el valor m; necesario es menor. Para los dos resultados restantes, se tiene mejor

desempeifio por parte de PP.
English

En la Figura 5.35 se presentan resultados de la base de datos English cuando k = 16, la
primera columna contiene a m; = 4, la segunda a m; = 8 y la tercera a m; = 12. De entre estas graficas
considérese 5.35(a) cuyos valores son m; =4y mg = 1, las distancias requeridas por Pm, Ps, PPy
Pi para encontrar 8 vecinos son 11962, 29628, 16758 y 16365, respectivamente. De manera que
Pm tiene mejor desempefio, también puede observarse en las otras graficas. En 5.35(a) se muestra
que es posible evitar calcular hasta un 26 % de las distancias necesarias para encontrar 8 vecinos,

esto comparado con la técnica Pi.

En la Figura 5.36 se muestran resultados de la base de datos English cuando k = 32,
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Figura 5.35: BD=English, k = 16 y m;={4,8,12}

m; = 8 se localiza en la primera columna, m; = 16 en la segunda y m; = 24 en la tercera. Para ver
el rendimiento considérese la grafica 5.36(d) cuyos valores son m; = 8 y m, = 4, se tiene que para
encontrar 1 vecino las distancias necesarias son 33 para Pm y 43 para Ps,PP y Pi, en el caso de 5
vecinos son 6601, 9688, 6616 y 6671. Pese a que es Pm la que tiene menor cantidad de distancias
la diferencia con las otras técnicas ha disminuido considerablemente. En 5.36(d) se muestra que es
posible evitar calcular hasta un 0.22 % de las distancias necesarias para encontrar 5 vecinos, esto

comparado con la técnica PP.

La Figura 5.37 agrupa resultados de la base de datos English cuando k = 64, en la
primera columna se tiene m; = 16 en la segunda m; = 32 y en la tercera m; = 48. Considérese la
gréfica 5.37(c) cuyos valores son m; =48 y my = 12, en este caso las distancias requeridas por Pm,
Ps, PP y Pi para encontrar 7 vecinos son 2869, 3973, 4325, y 2836. Véase que para algunos valores

la técnica que tiene mejor desempeiio es Pi, para otros PP y en otros es Pm.
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Figura 5.36: BD=English, k =32 y m;={8,16,24}
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Figura 5.37: BD=English, k = 64 y m;={16,32,48}

En la Figura 5.38 se muestran resultados de la base de datos English cuando k = 128,
en la primera columna se tiene m; = 32, en la segunda m; = 64 y en la tercera 96. De entre estas
graficas véase 5.38(a) cuyos valores son m; = 32 y m; = 8, para la que las distancias requeridas por
Pm, Ps, PP y Pi para encontrar 4 vecinos son 2848, 10938, 1538 y 1559. Nétese que en la mayoria
de estos resultados es Pi la que tiene un mejor desempefio, aun cuando en algunos puntos es Pm y

en otros lo es PP.
Spanish

En la Figura 5.39 se muestran resultados de la base de datos Spanish cuando k = 16, la
primera columna contiene a m; = 4, la segunda a m; = 8 y la tercera m; = 12. Para ver el rendimiento

considérese la grafica 5.39(a) cuyos valores son m; =4 y mg = 1, las distancias que requieren Pm,
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Figura 5.38: BD=English, k = 128 y m;={32,64,96}

Ps, PP y Pi para encontrar 6 vecinos son 15947, 34872, 22655 y 23644, respectivamente. De manera
que Pm es la técnica que se desempefia mejor. En 5.39(a) se muestra que es posible evitar calcular
hasta un 29 % de las distancias necesarias para encontrar 6 vecinos, esto comparado con la técnica
PP.
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Figura 5.39: BD=Spanish, k = 16 y m;={4,8,12}

La Figura 5.40 agrupa resultados de la base de datos Spanish cuando k = 32, en la
primera columna se tiene m; = 8, en la segunda m; = 16 y en la tercera m; = 24. De entre estas
gréficas véase 5.40(a) cuyos valores son m; = 8 y m = 2, las distancias que ocupan Pm, Ps, PP y
Pi para encontrar 4 vecinos son 7875, 28764, 7926 y 9645. De manera que en este caso al inicio es
Pm la de mejor desempefio y posteriormente es PP. En las otras gréficas es posible ver que es Pm

la que tiene mejor desempefio, excepto en los dltimos valores en 5.40(d), en los cuales es PP. En
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5.40(a) se muestra que es posible evitar calcular hasta un 0.64 % de las distancias necesarias para

encontrar 4 vecinos, esto comparado con la técnica PP.

Dim=Spanish, k=32, mi=16, ms=4 Dim=Spanish, k=32, mi=24, ms=6
30000 18000 9000
S Ner —
16000 > fer — 8000
25000 N - Pm
14000 < Pi 7000
S N
20000 - 12000 / 6000 / X
8 £ 10000 s £ 5000
2 15000 2 2 “/
2 z om0 2 4o /
10000 - | 6000 |--/- = 3000 |-
e | /
/ 4000 |-/ 2000
5000 |- / /
/ 2000 1000
0 0 - 0
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 3 7 8
NN NN NN
Dim=Spanish, k=32, mi=8, ms=4 Dim=Spanish, k=32, mi=16, ms=8 Dim=Spanish, k=32, mi=24, ms=12
16000 9000 7000 ,
PP —— A P — ‘PF JR—
14000 N - \‘ Ps —x— 8000 RN % \‘\%S*T&T 6000 Ps —x—
[ g ‘R;n‘ 7000 i I\ /\F'T‘
12000 — 000 \ G
6000 8 \ F
, 10000 " . TN\ — ¥
g $ 5000 § 4000 i P
§ 8000 2 2 / /
5 —— 2 4000 2 3000
S so00 el e / e /
3000 -/ 2000 |-
4000 “‘ 2000 /
2000 1000 1 oo
0 0 ot
1 2 3 4 5 6 7 e 1 2 3 4 5 3 7 8 1 2 3 4 5 3 7 8
NN NN NN

Figura 5.40: BD=Spanish, k =32 y m;={8,16,24}

En la Figura 5.41 se presentan resultados de la base de datos Spanish cuando k = 64,
la primera columna contiene a m; = 16, la segunda a m; = 32 y la tercera a m; = 48. Considérese
la grafica 5.41(b) cuyos valores son m; = 32 y m; = 8, para encontrar 3 vecinos las distancias
requeridas por Pm, Ps, PP y Pi son 1332, 6558, 2335 y 2080. En este caso Pm se desempefia mejor,
aunque puede verse que para los primeros valores de m; es PP, e incluso para algunos puntos entre
los ultimos valores de m; es Pi. En 5.41(b) se muestra que es posible evitar calcular hasta un 35 %

de las distancias necesarias para encontrar 3 vecinos, esto comparado con la técnica Pi.

Dim-Spanish, k=64, mi-16, ms=4 Dim-Spanish, k=64, mi-32, ms-8 Dim-Spanish, k=64, mi-48, ms=12
25000 12000 5000 T
RS E= NE=
20000 < - Pg:\ Pt 4000 c / &
(N L / - 3500 \« £
/ 8000 < '1 \ — N
@ 15000 |- 2 [N~ g oo e
2 £ 6000 / £ 2500 N
8 10000 8 / S~ 8 2000 | /
| 4000 o ./
e /
5000 |-/ 2000 L/ wo
/ 500
0 ) i 0
2 s 4 5 & 7 8 T2 3 4 5 & 71 8 1 2 s 4 5 & 7 8
NN NN NN
Dim-Spanish, k=64, mi-16, ms-8 Dim-Spanish, k=64, mi-32, ms=16 Dim-Spanish, k=64, mi-48, ms-24
9000 ‘ 6000 4000 ,
Jer — PP — PP —
8000 7 s —— J\Ps —— 3500 A Ps ——
= 5o g -
7000 7 Pi A / Pra 3000 AN / il
6000 ot 4 4000 / / JAN 7
B JX g [\ . g 2500 f A —
£ 5000 |- . g // 8 / \
2 / 2 3000 [ 2 2000 N
£ 4000 g / \ 3 ]v’ -
e / / e / S 1500
2000 -/ 2000 ]
2000 |-/, / 1000
1000
1000 | / 500
) 0 0
1 2 s 4 5 & 7 8 1 2 3 4 5 & 7 8 1 2 3 4 5 & 7 8

Figura 5.41: BD=Spanish, k = 64 y m;={16,32,48}

48



En la Figura 5.42 se agrupan resultados de la base de datos Spanish cuando k = 128, la
primera columna contiene a m; = 32, la segunda a m; = 64 y la tercera m; = 96. De entre estas grafi-
cas considérese 5.42(c) cuyos valores son m; = 96 y m, = 24, se tiene que las distancias necesarias
para encontrar 4 vecinos son 1156, 1716, 1452 y 1176, correspondientes a Pm, PS, PP y Pi. En este
caso se tiene que la técnica que se desempefia mejor es distinta en varios puntos, en algunos lo es

Pm, en otros PP y en otros Pi.
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Figura 5.42: BD=Spanish, k = 128 y m;={32,64,96}

Variando m;

En esta seccion se presentan las Figuras 5.43 y 5.44, en las cuales se realiza la com-
paracién de los resultados con respecto al pardmetro my, en las bases de datos English y Spanish
respectivamente. Se muestran los 4 permutantes en cada base de datos, ademds de los 3 valores de

m; por cada permutante, para encontrar 1 vecino mas cercano.

En la Figura 5.43 se agrupan las gréficas correspondientes a la base de datos English.
El comportamiento es similar al de las bases de datos Colors y NASA, esto es, los resultados de Pm
son constantes en cada m;, mientras que PP, Ps y Pi ocupan la misma cantidad de distancias, y al
aumentar los parametros, k, m; y my la diferencia entre los resultados disminuye considerablemente,

incluso algunos al punto de ser iguales.

En la Figura 5.44 se agrupan las graficas correspondientes a la base de datos Spanish.
En estos resultados también se observa que Pm es constante en cada m;, de igual forma PP, Ps y
Pi ocupan la misma cantidad de distancias, y al aumentar los pardmetros, k, m; y m; la diferencia

entre los resultados disminuye considerablemente hasta tener el mismo nimero de distancias.

En la Figura 5.45 se agrupan los resultados elegidos para ambas bases de datos. Esto

se genero a partir de lo que se examind en las graficas que se encuentran en 5.43 y 5.44. De modo
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Figura 5.43: Variando m; en BD=English
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Figura 5.44: Variando m; en BD=Spanish
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que se comparan las técnicas usando los pardmetros que generan la menor cantidad de distancias.

Se eligieron dos resultados por cada técnica.

En 5.45(a) corresponde a la base de datos English, nétese que en estas circunstancias
uno de los resultados de la técnica Pm (k = 16, m; = 12 y mg = 3) requiere la misma cantidad de
distancias que PP hasta encontrar 4 vecinos después se ve un ligero aumento para Pm, en cambio el
otro resultado (k = 16, m; = 8 y m; = 2) tiene el mayor ndmero de distancias ocupadas. En 5.45(b)
se encuentran los resultados elegidos para la base de datos Spanish, en este caso se tiene que uno
de los resultados (k = 16, m; = 12 'y my; = 3) ocupa la misma cantidad de distancias que PP, para
el segundo resultado (k = 16, m; = 8 y my = 2) en algunos punto es mayor y en otros menor que
Ps y Pi. En ambas bases de datos, Pm la cantidad de comparaciones que necesita es similar a las

requeridas por PP, no obstante el valor de m; que requieren es menor, m; = 3 en ambas bases.
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Figura 5.45: Valores elegidos
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Capitulo 6

Conclusiones

En las bases de datos multimedia, para realizar las bisquedas por similitud implica
encontrar los elementos que son mds parecidos a una consulta dada, es necesaria una funcién de
distancia que determina los elementos mas parecidos entre si, dicha funcién es definida de acuerdo
al tipo de la base de datos, ésto con la ayuda de un experto en ese campo. Es posible modelar este
tipo de problemas como un espacio métrico con la finalidad de agilizar la bisqueda y diminuir su

costo.

Entre los algoritmos propuestos para la bisqueda por similitud se encuentran los al-
goritmos basados en permutaciones, en los cuales la idea principal es seleccionar un conjunto de
elementos definidos como permutantes, para posteriormente calcular la distancia de cada uno de
los objetos de la base de datos a cada uno de los permutantes y asi generar su permutacion, orde-

nandolos de forma creciente.

En este trabajo se realiz6 una continuacién de lo expuesto en [FRCI20]. De tal forma

que esta tesis se enfocé en emplear dos técnicas usando indices invertidos:

= [aprimera propuesta utiliza un nuevo indice, donde las listas contienen s6lo aquellos objetos
que tienen un permutante entre sus primeros m; mas cercanos, la lista de candidatos es la
unidén de las listas de cada permutante p de H;l(p) < my. Ademds se presenta una nueva

distancia entre permutantes.

» En la segunda propuesta se emplea el indice invertido tal como en [AS10], modificando s6lo

el célculo de la distancia entre permutantes.

De entre las dos propuestas la primera experimenta un mejor desempefio, incluso com-
parada con ciertos elementos de los resultados obtenidos por la técnica de permutantes. La primera
propuesta funciona mejor cuando los pardmetros usados son pequefios, se observo experimental-

mente que en las bases de datos sintéticas k debe ser menor o igual que el doble del valor de la
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dimensién usada y en las bases de datos reales también se obtiene mejor resultado cuando k es

pequeiio. Para la mayoria de los resultados que tienen mejor desempefio los parametros se ven de

la forma siguiente: i—i <m; < 37]‘ y mg < 5, mientras que para unos cuantos se ven de la siguiente

forma: m; < 3 ym, < 3m estos valores pueden percibirse en ambos tipos de bases de datos. Tam-
4 4

bién se observd, experimentalmente, que es posible evitar calcular hasta un 67 % de las distancias

para algunos de los casos presentados.

Para la segunda propuesta se observé que se desempefia mejor a medida que m; y my
aumentan, siendo méas notorio en los resultados para las bases de datos Colors y NASA, en especial

en ésta ultima y cuando mg = m;.
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