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Introducciéon

Resumen

La finalidad de esta tesis es realizar el disefio e implementacion de un algoritmo de
busqueda asi como el andlisis y seleccién del algoritmo de indexacion que mejor se
acople a las caracteristicas de la base de datos y los requerimientos de la bisqueda.

Para ello se llevo a cabo lo siguiente:

* En el capitulo 1 se presenta una introduccion a los conceptos fundamentales
de bases de datos y espacios métricos, para ir adentrandonos al contexto y
a las caracteristicas que se deben tomar en cuenta para el desarrollo de la
tesis.

* En el capitulo 2 se describen las estrategias utilizadas en consultas orien-
tadas a las busquedas por similitud, también se agregan de manera formal
los fundamentos necesarios que seran utilizados en capitulos posteriores.
En éste también se analizaron los métodos mas relevantes de busquedas
por similitud sobre espacios métricos, considerando los que estan basados
en pivotes y particiones compactas.

* En el capitulo 3 se hizo una propuesta de bisqueda y se selecciona un
algoritmo de indexacion para hacerla méas eficiente.

En este capitulo se plantea que la mayoria de los procesos de busqueda
en las bases de datos asumen que la comunicacién escrita siempre tiene la
misma estructura, la cual se ha implementado y asumido que todos debemos
utilizar. Sin embargo, el crecimiento del acceso a Internet y la facilidad que
se tiene para que cada uno de nosotros comparta informacién en la web,
permite que ésta no tenga la estructura inicialmente planteada pues cada
uno puede darle su estilo y originalidad. Esta situacién es muy comun en
la informacién que se comparte en redes sociales. Por ello se considera que
existe la necesidad de implementar una funcién a nivel de base de datos
para poder realizar consultas con los datos extraidos de estas fuentes, las

cuales arrojan informacién que es de utilidad para distintas organizaciones.

3



4 INTRODUCCION

Posteriormente se propone una funcién de btisqueda y se detalla la seleccién
del algoritmo que se considera pertinente para un rendimiento optimo de
la base de datos.

* Finalmente en el capitulo 4 se presentan los diferentes experimentos y sus
respectivos resultados, asi como modificaciones que se pueden implementar
posteriormente para que el algoritmo sea 1til en bases de datos estaticas y
dinamicas.

En la ultima parte del trabajo se exponen las conclusiones obtenidas con

el analisis de todo el trabajo.

Introduccion

Para atender los requerimientos de los sistemas de informacién de nuestra época,
las bases de datos actuales deben tener la capacidad de almacenar diversos tipos de
datos. Por ejemplo, cadenas de caracteres, audio, video, imagenes, huellas digitales,
marcas del iris, etcétera. Organizar estos datos y adecuarlos al concepto tradicional
de bisqueda exacta, es muy costoso ya que actualmente las bases de datos almacenan

objetos que regularmente no son iguales.

Sin embargo ain se tiene la necesidad de realizar diversas consultas en estas bases
de datos, por lo tanto la alternativa que se tiene es recuperar objetos similares a
uno dado. A este tipo de busquedas se les conoce con el nombre de busquedas por

proximidad o biusquedas por similitud.

Al considerar lo anterior nos podemos percatar que es importante estructurar la
informacion de tal manera que la proyecciéon de una busqueda sea rapida, lo més
similar posible y ademés el consumo de recursos de computo sea minimo. Por ello
los espacios métricos constituyen un modelo matematico que permite formalizar las
busquedas por similitud, ya que en ellos se puede definir una funcion distancia que
refleje la semejanza entre los objetos de la base. Esto hace posible el planteamiento

de métodos de busqueda que sean eficientes.

Por ejemplo, dos tipos de consultas para este tipo de biisquedas son las consultas por
rango y las consultas por los k-Vecinos més cercanos. Con la finalidad de minimizar
el costo de estas consultas se han desarrollado algoritmos de bisqueda en espacios
métricos para reducir el nimero de evaluaciones, de ahi la necesidad de indexar la

base.

Los algoritmos de indexacién se dividen en dos enfoques uno basado en particiones

compactas y otro en pivotes.

La idea general de los indices basados en particiones compactas es dividir la base

de datos en zonas tan compactas como sea posible, y a cada una de éstas asignarle



OBJETIVO 5

un centro. Existen dos criterios, uno basado en regiones de Voronoi y el otro en

cobertura de radios.

En cuanto a los indices basados en pivotes se utiliza un conjunto U de k elementos
llamados “pivotes”, es decir, U = {p1,...,pr} . Luego se almacena para cada ele-
mento z del conjunto de datos, su distancia a los k pivotes (d(z,p1),...,d(z, p)).
Dada una consulta ¢ con rango de busqueda r, sus distancias a los k pivotes son
calculadas (d(c,p1),...,d(c,pr)). Si para algin pivote p; se tiene que |d(c,p;) —
d(x,p;)| > r, entonces esos objetos seran descartados y no se evaluardn en la con-

sulta. Todos los demas elementos que no se descarten deberan ser evaluados.

El uso de espacios métricos, permite elegir el enfoque mas adecuado para indexar la
base, sin restar importancia al modelado y diseno de los algoritmos. Esto permite
obtener resultados més precisos y detectar fallas o errores para que las consultas

sean mas eficientes.
Objetivo

Este trabajo pretende analizar los algoritmos de indexacién més importantes sobre
espacios métricos, para seleccionar el que mejor se adectiie a las caracteristicas de
la base de datos. Por otro lado se propone desarrollar un algoritmo de consulta de
bases de datos semiestructuradas, que sea capaz de responder a las bisquedas por

similitud més comunes sobre documentos.






Parte 1

Conocimientos previos






Capitulo 1

Bases de Datos

1.1. Historia de las Bases de Datos

Desde la antigiiedad el hombre ha tenido la necesidad de guardar informacion sobre
los acontecimientos que ocurren a su alrededor dia con dia, los sucesos que se
consideraban mas importantes eran preservados en pinturas, grabados, papiros y
después en papel. Con el paso del tiempo, la sociedad se volvié més compleja y la

manera de guardar la informacion que ésta generaba también se alteré.

Por ejemplo, el surgimiento de organizaciones bien establecidas con distintos fines:
econdémicos o sociales, trajo como consecuencia la necesidad de utilizar libros de
registros. El crecimiento de estas organizaciones produjo que dichos registros se

volvieran dificiles de manejar e interpretar.

La llegada de las computadoras trajo diversos beneficios, algunos de ellos son: me-
dios de registro y procesamiento mas simples y &agiles, de esta manera surgié una
nueva tecnologia de almacenamiento de datos, la estandarizacién de los mismos asi
como su andlisis. En la Figura 1.1.1 se describe brevemente la historia y tendencia
de las bases de datos, asi como la evolucién del uso que se les estd dando.

1

En seguida se mostraran algunos conceptos basicos y necesarios que seran de gran

utilidad a lo largo de este trabajo.

1.2. Conceptos Basicos de Bases de Datos

El concepto més importante y que por si sélo carece de significado, es un dato,
éste representa un hecho del mundo real y adquiere un significado cuando se le

da una interpretacién [1]. Por otro lado, al conjunto de datos interrelacionados,

1

La Figura 1.1.1 es una adaptacion de:
https://unpocodejava.files.wordpress.com/2015/08 /image0011.jpg



10

1960s
Primeros modelos de Sases de
Dates computscizados.

1970

Principios de kas bases de datos

* £l modeka relacional y el fenguaje
S0L wmergen

* La innowacidn ¥ buera aceptacidn de
#ste modelo provoca la desaparician
dectros

1980s

Una industria se desarralia..

* S0L se comierte en ua lenguaje
estandar.

* Macen ofertas comerciales de 1M,

1590s

Cambias tecnolbgicos

* Inecremento de los datos con la e
de la Internat.

* Bases de Datos S04 que se ejecutan
en un nice  servides  presentan
problemas de recunas.

« inteligencls de Negacios y Andlisis,
3¢ manejan en bases de datos
transaccianales

20005

Surgen nuevas refos

* Lavariacad, velocidad y ol veiumen
de oz datcs incrementa.

* Eaintreducide un nueve andlisis en

lasBOSOL

Se tilizan BD NeSOL para procesar

datos no esructurades

Hadocp se comvierts en la atraccian

para ol andlisis de petabytes de

datos.

Actualmente

Adaptacion y evolucitn de las B0

* Las organizacicnes requieren andlisis
opsracionses de los datos en tiempo
real.

* Laamplistion en S0L resulta costoso,
pere encalabilidad horizetal alimena s
mestriccion de recursos.

* la escalabilidad olrece analisis en
tiempa real para transacciones de altos
volimenes

El futuro...

Awanzan los negocios con innovaciones

en Bases de Datos

* Unico nedo SOL es reemplazado por
escalabilidad hoelzontal

. it del tipo DataWarehouse estarin
duponibies en tiempa nesl

* Las organizacionas obtendrin una
wentaja y agilidad significativa.

Plataformas sobresalientes
de Bases de Datos

BASES DE DATOS NOSQL

1. BASES DE DATOS

j=*= 1970 £ F. CODD sscritiid un decumente sabire
el Medala de Saser de Dartos Relazianales

i
1
[

i
1
[

Slitam R e 130 de Datos
Ingres (QUEL]

Eases g4 Onicy.
Erticlad - Relpcidn

OAACLE

Primer ROSMS
Comercialmente
viakie

Baset de Datas
Cnentadas 8 oo

1BM DE2

SAP Sybase I

Infarmix

Comienza el uso de
la Intermet

Clustrix

Google NuoDB
Big Table VaoltDB
CouchDB Google
MaongoDB Spanner
Cassandra Clustrix
Redis Y MPP
SAP HANA

Oracle En memoria ‘

opciones
&n memaria
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METADATOS

F1GurA 1.2.1. Interaccién entre usuarios y SGBD.

que mantienen cierto orden y se encuentran guardados en un lugar especifico se le
denomina Base de Datos (BD) [1].

Al conjunto de programas que permiten la definiciéon, construccién, manipulacién y
acceso a las BD, se les llama Sistema de Gestion de Bases de Datos o Sistema Gestor
de Bases de Datos (SGBD) , como es de esperarse los archivos que se generen en
un equipo de computo mediante cualquier software al procesar los datos, generan
mas datos, los cuales son llamados metadatos, conocidos coloquialmente como “los
datos de los datos”. La Figura 1.2.1 muestra la interaccion del usuario con los datos
por medio del SGBD.

Los tipos de BD se pueden clasificar de varias formas, de acuerdo al contexto que

se esté manejando, la utilidad de las mismas o las necesidades que satisfagan.

La primera clasificaciéon que se va a realizar es de acuerdo a la variabilidad de los
datos, si la BD solamente se utiliza para lectura, es decir, se almacenan datos his-
toricos que posteriormente se usan para analizar el comportamiento de un conjunto
de datos a través del tiempo, realizar proyecciones, entre otros; entonces es una BD
estatica. Sin embargo, si la BD almacena informaciéon que puede ser modificada con
el tiempo, es decir permite que los datos sean actualizados, borrados, consultados
y aditados, ademés de las operaciones fundamentales de consulta; entonces es una

BD dinamica. Un ejemplo de este tipo de bases son las que se utilizan en los bancos.

2

2Texto adaptado de http://datateca.unad.edu.co/contenidos/301330/Contenido_ Linea_ EXE-
1/tipos_de_bases_de_ datos_segn_la_ variabilidad.html
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Cuando se define una BD se debe realizar una representacién de sus especificaciones
entre ellas estan la estructura, las restricciones y los tipos de datos. Por ello las BD
también se pueden clasificar de acuerdo al modelo de administracién de sus datos,
a esta representacién se le denomina Modelo de Datos [2, 3]. Los modelos de datos

que se utilizan con mayor frecuencia son:
x Modelo de Datos Jerarquico

En estas BD se almacena la informacién en una estructura jerdrquica, este modelo
se clasifica en estructuras lineales y de arborescentes. El objetivo principal en este
tipo de bases es establecer una jerarquia de fichas, de tal forma que una ficha puede
contener a otras y asi sucesivamente. Otra de sus caracteristicas es que su relacién
es una a varias, es decir, s6lo una ficha puede tener una jerarquia més alta que

otras.

Las ventajas de este modelo es que se pueden manejar volimenes de informacién
muy grandes, ademas de que su estructura es estable y de gran rendimiento. Las
desventajas de este modelo es que presenta ciertas anomalias en la insercién y

modificacion de los datos asi como ineficiencia en la redundancia de datos.
* Modelo de Datos Reticular (Red)

Estas BD tienen una ligera modificacién con respecto a las anteriores, la diferencia
mas relevante es que permite la relacién varios a varios. Con ello varias fichas pueden
tener una jerarquia mayor que una o varias. Este cambio solucioné eficientemente
al problema de redundancia de datos, sin embargo este modelo también presenta
inconvenientes, entre las desventajas mas destacadas se tiene que es complicado

definir nuevas relaciones y que se desperdician muchos recursos computacionales.
* Modelo de Datos Relacional

El modelo de este tipo de BD, es muy utilizado ya que con él se pueden representar
diversas problemaéticas de la vida cotidiana y administrar datos de forma dindmica.
En este modelo los datos estan organizados estrictamente en tablas de valores, sobre
las cuales se ejecutan ciertas operaciones a las cuales se les ha denominado algebra
relacional. Durante la realizacién del disefio de una BD relacional se realiza un
proceso de normalizacién de la misma, el cual consiste en un conjunto de relaciones

y caracteristicas que debe cumplir la base.

x Modelo de Datos Orientado a Objetos
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FicUurA 1.2.2. Ejemplos de modelos de bases de datos.

Estas BD organizan la informacién que contienen en atributos y al comportamiento
de estos se les denomina operaciones. En ellas se almacenan tipos de datos comple-
jos, los cuales se integran con lenguajes de programacién y tienen un rendimiento

elevado.
x Modelo de Datos Multidimensional

Las bases de datos multidimensionales son llamadas asi porque los datos estan alma-
cenados en arreglos de varias dimensiones. Estos arreglos pueden ser interpretados
en términos de variables dependientes e independientes. Las tltimas determinan la

dimension de la BD.

Algunos ejemplos de cémo se utilizan este tipo de modelos se pueden observar en
la Figura 1.2.2.

A partir de que ya se tiene un modelo conceptual de la BD, se debe establecer un
modelo 16gico, en éste se definen una coleccion de reglas generales de integridad, en

donde se estableceran relaciones, vinculos y atributos de los objetos de la BD.

El objetivo del modelo 1égico es convertir los esquemas conceptuales en un esquema
que integre las caracteristicas de la BD con las del SGBD sobre el que se va a

implementar la base.

Finalmente se realiza un modelo fisico de la BD, en donde se especifica cémo se
almacenan los datos, el espacio que se va a ocupar, métodos de acceso, fuentes de

datos, entre otros.
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El avance de la tecnologia se ha convertido en el principal protagonista para incre-
mentar de manera impresionante tanto volumen como la diversidad de los datos,
pues estos se obtienen de diversas fuentes tales como redes sociales, paginas web,

aplicaciones, etcétera.

Los datos que actualmente se almacenan son estructurados y no estructurados, los
primeros estan fuertemente definidos es decir son de un tipo y un tamano, los no
estructurados son datos sin tipos pre-definidos y se almacenan como “objetos” sin
estructura uniforme. Los datos que la mayorfa de las organizacion y los humanos

generamos son no estructurados.

A continuacién se mencionan algunos ejemplos de los datos no estructurados que

actualmente se generan [4]:

x Datos cientificos: Algunos de ellos son datos sismicos, atmosféricos y de
diversos tipos de energia a gran escala, también fotografias y videos de
seguridad, vigilancia y trafico. Esto incluye datos del tiempo o datos que el
gobierno capta en sus imagenes de vigilancia por satélite. Basta con pensar
en Google Earth.

* Datos de medios de comunicacién social: Estos se genera a partir de las
plataformas redes sociales como YouTube, Facebook, Twitter, LinkedIn,
etcétera.

* Datos méviles: Entre los més comunes son mensajes de texto, ubicaciones,

fotografias, videos, audio, entre otros.

Seria bueno pensar que para cada innovacién en la gestion de datos, hay un nuevo
comienzo desconectado del pasado. Sin embargo, no es asi, la mayoria de las nuevas
etapas se construyen sobre sus predecesores. La evolucién de la gestion de datos
incluye avances tecnolégicos en hardware, almacenamiento, redes, y modelos de

computaciéon como la virtualizacién y “almacenamiento en la nube”.

La convergencia de las tecnologias emergentes y la necesidad de reducir los costos
computacionales han transformado la manera de manipular y aprovechar los datos.
La ultima tendencia que surgié a causa de los factores ya mencionados es Big Data
[5], se puede definir como cualquier tipo de fuente de datos que tiene al menos tres

caracteristicas comunes [5]:

1. Volumen. Genera grandes volimenes de datos
2. Velocidad. La velocidad con la que se genera la informacion hace imposible
gestionarla con sistemas de BD convencionales.

3. Variedad. Genera informacién con diferentes tipos de datos y sin estructura.
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Lo relevante de Big Data es que permite a las organizaciones recopilar, almace-
nar, administrar y manipular grandes cantidades de datos a la velocidad y tiempo
adecuados, con la finalidad de tomar decisiones basadas en evidencias y datos em-

piricos, en tiempo real, es decir, al momento.

Hasta este momento se ha visto que los datos, la manera en la que se almacenan y
la estructura de los SGBD han cambiado, es natural pensar que la forma de con-
sultarlos y analizarlos también debe cambiar. Anteriormente era muy fécil realizar
busquedas por igualacion, ya que las BD contenian cantidades de datos eran meno-
res y ademds por lo general eran cadenas de caracteres. Sin embargo actualmente
los datos tienen caracteristicas muy diferentes las cuales hacen que las bisquedas

se compliquen.

Los SGBD han incorporado la capacidad de almacenar datos no estructurados, en
donde las consultas buscan elementos de la bases de datos que sean similares o
prozimos a un objeto de la BD dado. En el siguiente capitulo se van a definir las
caracteristicas, propiedades y las buiisquedas que se han implementado para este

tipo de bases.






Capitulo 2

Buasquedas

En este capitulo se definen formalmente los conceptos y conocimientos necesarios
que se van a utilizar a lo largo de este trabajo. Primero se mencionaran las definicio-
nes fundamentales de espacios métricos y algunas busquedas que se pueden realizar
en ellos. Posteriormente se realizara un analisis de las estrategias mas utilizadas en

las biisquedas mencionadas.

El uso o implementacion de las busquedas que se van a proponer, estard condi-
cionado a un contexto, donde se tomardan en cuenta factores como el tipo de base
de datos, los datos que almacena y el tipo de consulta requerida para realizar las
busquedas de manera adecuada. Independientemente del contexto o situacién en la

se esté trabajando, se van a utilizar las siguientes definiciones.

Una base de datos multimedia contiene objetos tales como cadenas de caracteres,
audio, video, imagenes, etcétera. Dentro de estas bases se van a realizar consultas

mediante una busqueda por similitud.

La similitud entre diversos objetos de una base de datos quedard definida como
una funcién de similitud la cual formalmente llamaremos métrica [6]. Esta se va
a modelar a través de un espacio métrico, donde los objetos de la base serédn el
conjunto de elementos y la bisqueda por similitud sera una medida de semejanza

entre los elementos de ese conjunto, es decir, una métrica.

2.1. Espacios meétricos
DEFINICION 1. Sea X un conjunto y d una funcién tal que d : X x X — [0,00). La
pareja (X, d) es llamada espacio métrico si cumple las siguientes propiedades.
Para todo v, u, w elementos de X, d es:
m1) No negativa
d(v,w) >0, d(v,w)=0 si y solamente si v=w.
m2) Simétrica
d(v,w) =d(w,v).

17
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m3) Desigualdad del tridngulo
d(v,w) <d(v,u) +d(u,w).

Cualquier funcién con las tres propiedades anteriores es llamada una funcién dis-

tancia o una métrica [7].

Es importante mencionar que independientemente de la métrica que se proponga,
ésta debe cumplir las propiedades correspondientes para poder modelar la BD con
un espacio métrico. Sin embargo, en caso de que una de las condiciones no se

cumpla, siempre se tendrd la alternativa de modificar la funcién distancia.

El problema principal en las bases que almacenan objetos multimedia como audio,
video e imagenes; es que a nivel de recursos computacionales las consultas son muy
costosas, ademas de que su calculo tiende a ser demasiado complejo. Lo anterior
ha creado la necesidad de implementar funciones para indexar las BD y finalmente

poder trabajar con el menor nimero de evaluaciones posibles.

En la actualidad se han creado estrategias para que los objetos multimedia, puedan
ser almacenados en las BD de tal forma que su manipulacién sea mas sencilla. Estas
estrategias proponen extraer las caracteristicas més importantes de dichos objetos
y representarlas en la base mediante vectores de dimensién n, a este tipo de bases
se les denomina Bases de Datos Multimedia (BDM), las cuales almacenan sus datos
en vectores de varias dimensiones. Debido a ello, se definird a la extracciéon o como

la transformacion de un objeto Obj (t) a un vector X,, = (z;);_,. Es decir,

o :0bj(t) = X,.

La Figura 2.1.1 muestra una representacion del proceso que se lleva a cabo para
representar un objeto de la base en un elemento de n — dimensiones.

1

Una vez que se ha podido utilizar un modelo matematico para representar los
objetos multimedia, en este caso vectores, se van a definir los espacios que contienen

este tipo de elementos.

DEFINICION 2. Un espacio vectorial V', sobre un campo R cuyos elementos se deno-
minan escalares, es un conjunto cuyos elementos se denominan vectores, en el cual
se encuentran definidas dos operaciones [7].

1

La Figura 2.1.1 es una adaptacién de:
http://imagenesinfantiles.net/wp-content /uploads/2013/08 /imagenes-de-carritos-infantiles-6.jpg
y https://mamaaddisart.files.wordpress.com/2014/01/dibujos-para-colorear-coches-2.jpg
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Vz(xll x2| "'rxn)

P
/

X Ay,

/ Xy
e

wx
Ficura 2.1.1. Representacién del proceso de transformacion de
un objeto en un vector de n-dimensiones.
La suma vectorial, + :=V x V — V y el producto por escalares -:= K x V — V.

El espacio V' cumple con las siguientes propiedades:

Para todo u,v y w elementos de V', y para todo «, 5 escalares de K se tiene que:
* La suma de vectores es asociativa.
(u+v)+w=u+ (v+w).
* La suma de vectores es conmutativa.
u+v=v-+u.
* Existencia del neutro aditivo.
u+0=u=0+u.

x BExistencia del inverso aditivo.

Q |

v+ (—v) =

x La multiplicacion por escalares es distributiva con respecto a la suma de
vectores.

a(u+v) = au+ av.
* La multiplicaciéon por escalares es distributiva con respecto a la suma de
escalares.
(a+ B)u = au+ Pu.
* La multiplicacién por escalares es asociativa.
(aB)u = a(Pu).
x Existencia del neutro multiplicativo del campo.

lu = u.
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Para hablar de métricas sélo se necesitaba un conjunto X, pero si ese conjunto
tiene una estructura de espacio vectorial, entonces se obtiene un tipo especial de

métricas. Estas se van a obtener a partir de las normas.

DEFINICION 3. Sea V un espacio vectorial sobre R. Una norma en V es una funcién

II-l: V= R*, donde RT = [0, 00). En este caso V cumple las propiedades siguientes:
nl) || u || =0 si y solamente si v = 0.

n2) || Av ||=|A| || v ||, para toda A € R.

n3) || v+w|<|| v + | wl, para toda v, w elementos de V.

Un espacio normado serda un espacio vectorial V' provisto por una norma ||| y
lo denotaremos por (V,||-||). Cuando no sea necesario especificar la norma sélo lo

denotaremos por |- | .

Ahora se va a comprobar que un espacio normado es al mismo tiempo un espacio

métrico donde la métrica depende de la norma [8, 9.

PROPOSICION 4. Todo espacio normado (V,||-]|) es un espacio métrico con la dis-

tancia inducido por la || ||, donde la dj. (v,w) =|| v —w |

DEMOSTRACION. Sean u, v y w elementos de V y A un escalar de RT.

Primero se demostrara que

dj.y (v,w)=0 si y solamente si [|v—w |=0.

Si

dj (v, w) =0,
si y sélo si

[ v—w]=0,
por ser norma

v—w =0,
si y solamente si
v =w.

Continuando con la demostracién, ahora se mostrard que || Av ||= |A| || v ||, para

toda A € RT.
Por demostrar que dj.| (v, w) = dj.| (w,v).
Por definicion se sabe que
dy (v, w) =[lv—w |,

utilizando n2) se obtiene lo siguiente
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=1 lv—wl|=w=v]
=d). (w,v).
Para finalizar se demostrard que d.| (v.w) < dj. (v,u) + d)j.| (u, w).
Por definicién de d
dy (w0) =) v —w |

=l v+ u—u)—w]

<Jv—ull+[lu—-wl]

=dj. (v,u) +dj. (u,w).

Por tanto se cumple n3). g

Al considerar los resultados anteriores, se puede concluir que d|.| es una métrica

inducida por la norma || - | .

A continuacién se van analizar las funciones distancia mas utilizadas en diversas
aplicaciones, para ello es necesario demostrar previamente unas desigualdades.
LEMA 5. (Desigualdad de Young) Sean p,q € (1,00), tales que %—Fé =1, entonces

para cualesquier par de nimeros a,b > 0 se cumple que
1 1
ab < —aP + —b.
p q
DEMOSTRACION. Se puede apreciar que si a o b son 0 entonces la desigualdad es

obvia. Por ello se va a suponer que a y b son distintos de cero.

Se sabe que la funcién exponencial es una funcién convexa, es decir, para cua-

lesquiera xg, x1 reales y to, t; elementos de [0,1] tal que tg + t; = 1, se cumple

que
elozottizy < tpe®0 4 t1e1.
Si se considera a xg = Ina?, x1 = Inb?, ty = % vyt = %7 se obtiene lo siguiente
1 Pyl q 1 1
e[plna +qlnb ] < ZaP + qu,
q
pero
1 1
ab = e[;lnap+glan].
Por tanto

1 1
ab < —aP + -b1.
p q
O

Ahora se va a aplicar la desigualdad de Young para demostrar la desigualdad de
Holder.
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LEMA 6. (Desigualdad de Holder) Sean p,q elementos de (1,00), tal que %—i—é =1,
entonces para cualesquiera x,y € R™, donde v = (zx)p_; yy = (yr) ey - Se cumple
que
1 1
n n P n q
Z|$kyk < <Z|Ik |p> (Zyk |q> ;
k=1 i=1 k=1
es decir,

lzy (i<l llpll v llg

donde xy es el producto punto usual.

DEMOSTRACION. Si se cumple que xy = 0, entonces la desigualdad es trivial. No
obstante se va tomar en cuenta que a y b son distintos de cero.
Utilizando la desigualdad de Young para

|yk\
Tyl

| oy |

ybi =
Izl

ap =

se obtiene lo siguiente

| Ty | | o P | o |7
lzlplylly — 2zl  allzlf

Al sumar estas desigualdades para k = 1,...,n, se sigue que
T Z‘xkyk'— (Z'“’“'> (Z'y’“'>
pll Y ||q p q
11
P g
=1.

Por lo tanto
[ zy 1<l z llpll v llg -
O

Una vez que se han demostrado estas dos desigualdades, se demostrard que || - ||,

€S una norima.

PROPOSICION 7. Para todo p € [0,00) la funcion || - ||, es una norma en R™.

DEMOSTRACION. Para llevar a cabo la demostracién se tomardn a x,y elementos
deR"yale0,00).

A continuacién se demostrard nl), es decir,

||  ||,= 0 si y solamente si = 0.
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Si
0=z |l

=(z P2 [P+t 2 P)

Pero se sabe que cualquier | x; | es positivo o cero y ademas si | |%: 0, entonces
z=0,
por tanto
(Ter P4l P4 A [ zn [P) = (100 [P+ [ 02 [P 4.+ [0 [P),
si y solamente si, para toda i € {1,2,...,n}

LEi:O,

si y solamente si

=0,

Ahora se continuard con la demostracién de n2).
Para ello se demostrara que

[Av = ol

Se tiene que

I A lp= @ A |P>
_ (Z APl ||P>
(A P) (Z I 2 ||P>

=1

= [ Azl -

=

Finalmente se demostrara que

lz+ylp<lzlp+ Iyl

Si z = 0 la desigualdad es trivial, debido a ello se va a suponer que  # 0 y se va a

aplicar la desigualdad de Holder a x y
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(R (P P L

Definiendo a ¢ := £ se obtiene
p
1
n n q
-1
P EA (RS S||$|p< (EARNT |)p>
k=1 k=1
Andlogamente
n n %
—1
DoluelQanl+ 1o D" <yl <Z(|xk|+|yk I)p>
k=1 k=1

Al sumar las dos desigualdades anteriores se obtiene lo siguiente

DU+ 1w )" < Uzl + 1y lly) (Z(IzkHlyk I)p> -

k=1 k=1
Dividiendo entre

(ZU zi |+ | Yk |)p>

k=1
y utilizando la desigualdad del tridngulo para ntimeros reales se tiene que

Q=

lz+yllp= <Z(xk|+|yk ),,)
=1
s<z<|xk|+yk |>”>q

k=1
<lzlp+1ylp-

Con esto finalmente se ha terminado de demostrar la proposicion. O

A continuacién se van a mencionar las funciones distancia maés utilizadas en este

tipo de dominios.

EJEMPLO 8. La norma || - ||; mejor conocida como Distancia Manhattan, es un
ejemplo de las normas || - ||,,, ésta representa la distancia entre dos objetos median-
te la suma de las diferencias absolutas coordenada a coordenada. Es muy comin
utilizar esta funcién en BD que almacenan elementos de diversas dimensiones, por

ejemplo en aplicaciones de analisis forense, videojuegos, gps, entre otros.

Esta funcion distancia queda definida de la siguiente manera.

Sea V una base de datos cualquiera con objetos n-dimensionales, la funcién
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Ficura 2.1.3. Uso de la Distancia Euclidea en proyecciones meteorologicas.

queda definida de la siguiente forma: para cualesquiera x,y elementos de V' = R™,
donde x = (%;)_, vy = (vi);—, - Se cumple que

n

dy (z,y) ¢=Z| T —yi |-

i=1

En la Figura 2.1.2 se muestra uno de los usos que tiene esta métrica.

EJEMPLO 9. Otro ejemplo de las normas es la norma || - ||z, también conocida
como Distancia Fuclidea, ésta corresponde a la nocién de distancia que la mayoria
de nosotros tiene. En la Figura 2.1.3 se muestra uno de los usos que se le puede dar

a ésta métrica.
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La Distancia Fuclidea actualmente tiene una gran importancia en diversos aplica-
ciones de mineria de datos, por ejemplo el andlisis de la informacién recabada en
redes sociales. Uno de los usos que tiene consiste en asignar escalas de puntuacion a
esa informacién para poder determinar comportamientos o tendencias, por ejemplo
que tan valorados son los grados de amistad al nombrar a pocos o muchos amigos
en una publicacién, registros de frecuencias de interacciéon o simplemente para ver
la similitud entre perfiles de los usuarios. También es bastante utilizada en aviacién

y estudio de comportamientos celestes, fendmenos naturales, entre otros.

La métrica do =|| - ||2 va a quedar definida sobre R™, con n elemento de los N y

para cualesquiera z,y elementos de R™, donde z = (zx)r_; ¥ ¥ = (Yk) ey -

EJeEMPLO 10. La Distancia Mdzima o también conocida como Distancia de Chebys-

hev, consiste en obtener la diferencia entre dos vectores y tomar la mayor de ellas.

Esta queda definida de la siguiente manera: sea V = R™ un espacio vectorial y
Il oo (z,9) :=mazx{| z; —y;| i€ (1,2,3...,n)},

conz = (z5)p_, YY = (Yr)p—y , elementos de R™. A continuacién se va demostrar

que || - [|oo sea una métrica bien definida sobre V.

Se comenzara con demostrar que || - ||« (z,y) = 0 si y solamente si = y.

Primero se mostrard la ida. Por definicién se tiene que
|- lloo (z,y) = maz {| 2; —yi| i € (1,2,3...,n)},
y se estard suponiendo que
maz{| z; —y;|:i€(1,2,3...,n)} =0,
de lo cual es inmediato que para toda i elemento de {1,2,...,n}
| i —yi [= 0,
por tanto
T =y.
Ahora se demostrard el regreso. Para ello se supondra que z = y, entonces
|z —yi =0,

para toda i€{1,2,...,n}. De lo cual se obtiene que
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I+ Moo (z,y) = maz{| O ,[0,...[0[} =0
Se ha demostrado m1), se continuard con m?2).
Por demostrar que || - |loo (#,¥) = - |loo (¥, ). Por definicién se tiene que

|| : ”00 (fﬂ,y) :maxﬂxzfyl |7i€ (1a2,~~'an)},

pero se sabe que para toda i =1,2,...,n
|z —yi |=lyi — i |,
entonces
maz{|z1—y1 |, | Tn—yn |} =maz{lyr —x1 |,- .-, | Yn — 0 |}

de lo cual se tiene que
I Moo (2, 9) =l - lloo (y,2).

Quedé demostrado m2) .
Finalmente se mostrard m3), es decir, || « |loo (2,¥) <[l “ lloo (#,2) + || * |oo (2,9) -

Por la desigualdad del triangulo se sabe que| x; — y; |<| z; — 2 | + | 2: — y: | para

toda i elemento de {1,2,...,n},
de lo anterior se tiene que
[ lloo (z,y) =maz {| z; —y; |:i € (1,2,...,n)}
Sma‘xﬂxz_zz | +|22_y2 |7’E (17277n)}
=max{|z;i—z i€ (1,2,...,n)} +max{] z; —y; |1 €(1,2,...,n)}

=l oo (@ 2) + 11 - lloo (2,9) -
Se ha corroborado que (R™, || - ||s) es un espacio métrico.

EJEMPLO 11. Métrica Discreta. Esta funcién es comin utilizarla en bases de datos
relacionales, ya que generalmente los objetos comparados son iguales. Esta se define

de la siguiente manera:
Dado un conjunto X cualquiera, se define la funcién dg;s de la siguiente manera:

0 six=y
1 six#y.

ddis (l’, y) =

A continuacién se va a comprobar que la pareja (X, dg;s) sea un espacio métrico.

Para ello se verificard que se cumplan las propiedades correspondientes.
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En este caso la primera proposicién se cumple por definicién. Ahora se demostrara
la segunda.

Por lo que se tiene que demostrar d (v, w) = d (w,v).

Sean v y w elementos de X, por definiciéon de dg;s se tiene que:

0 siv=w

dgis (v,w) =
1 siv#w.
Suponiendo que
dgis (v,w) =0,
entonces
v =w,
si y solamente si
w=v,
lo cual implica que
dgis (w,v) = 0.
Anélogamente, si se supone que
dgis (v,w) =1,
entonces
vE W

Por lo tanto se cumple m2). Ahora se continuard con la dltima propiedad.

Se van a tomar u, v y w elementos de X. Suponiendo que v # w, entonces

v#u 6 u#w. Esto permite aseverar lo siguiente:
1= ddis ('Ua w) < ddis (U7 u) + ddis (u7 UJ) .

Finalmente se ha demostrado que se cumplen ml), m2) y m3). Por lo tanto

(X, dgis) es un espacio métrico.

EJEMPLO 12. Distancia Hamming. Esta métrica es muy utilizada para comparar
cadenas de caracteres de un alfabeto con la finalidad de obtener las diferencias que
existen entre ellas, estas diferencias determinaran la distancia entre las dos cadenas.
Para definir esta métrica primero definiremos un conjunto A llamado alfabeto, este
conjunto puede contener nimeros, letras, caracteres especiales, etcétera. Ahora se

va a utilizar la métrica discreta dg;s donde
dagis = Ax A—[0,1].

n
PROPOSICION 13. Sea A" = [[ A; y p una funcién definida en A™, donde

i=1

o= A" x A" - RT,
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con R* =[0,00) y i
p(z,y) = deis (Tiyi) s
i=1
para cualesquiera v = (x;)_, yy = (y:)?zl elementos de A™. La pareja (A", p) es
un espacio meétrico.
DEMOSTRACION. Primero se va a demostrar m1).

p(z,y) > 0,p(x,y) =0 siy solamente si z = y.

Por definicién se tiene .
1 (xa y) = deis (xia yz) )
i=1
entonces
n
> dais (xi,yi) > 0.
i=1
Caso 1.
n
deis (w4,:) >0,
i=1
siy sélo si
dais (xi,1:) > 0,
si y solamente si, para algini=1,...,n
Caso 2.
n
> dais (wi,y:) = 0,
i=1

si y sélo si
dais (zi,yi) = 0,

si y solamente si

T = Yi-
Para toda i =1,...,n.
Por lo que
T =y.
Por lo tanto
n(z,y) = 0.

A continuacién se va a mostrar a m2), es decir, u(z,y) = u (y, ).

Por definicién se tiene
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p(x,y) = dais (i, 4i)
1=1

= dais (x1,y1) + - .. + dais (Tn, Yn)
= ddis (yla 331) +...+ ddis (ynaxn)

:Z d (yi, ;)
=p (y,x) .

Por tanto también cumple m?2), finalmente se va a comprobar que cumpla m3).

Nuevamente utilizando la definicién se tiene que
n
p(,y) =Y d(zi, )
i=1

ZZ dais (74, 2i) + d (25, y;)

i=1
=Y d (i z)+ Y dais (2i,:)
i=1 i=1
= p(z,2) +pn(zy).
De esta forma se puede concluir que u (z,y) < p(z,2) + 1 (z,y) . O

Se ha podido ver que (A", ) cumple las tres propiedades correspondientes por lo

que forman un espacio métrico.

2.2. Tipos de Busquedas

Los métodos de busqueda pueden variar de acuerdo al SGBD y al tipo de datos que
se almacenen en él, ya que depende de las caracteristicas de estos y las necesidades
de los usuarios. También se debe tomar en cuenta el uso y la manipulacién, que se
les da a los datos para mantener su integridad con la finalidad de obtener informa-
cién lo més precisa posible. Los tipos de bisqueda que actualmente se utilizan son

btsquedas exactas y por similitud.
2.2.1. Busquedas Exactas.
Las BD tradicionales poseen una estructura completamente determinada, ya que

almacenan conjuntos de informacién con caracteristicas similares. En estas BD se

manipulan tablas o colecciones, en las que sus registros son generalmente de tipo
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numérico, de hora y/o fecha, alfanuméricos, booleanos (por ejemplo, 0 6 1; Si o No;

etcétera.), entre otros.

Las caracteristicas de estos bases permiten que puedan ser representadas mediante

un modelo estructurado, el cual ha sido determinado con determinados estandares.

Debido a ello las busquedas que se realizan comparan ciertos valores, los cuales
deberan ser completamente iguales o en algunos casos parcialmente ya que se res-
tringe la igualdad a unas posiciones determinadas. Por ejemplo, una bisqueda por
fecha, puede ser exacta al tomar en cuenta dia, mes y afo o puede ser parcial si

sblo se restringe por ano.

2.2.2. Busquedas por Similitud.

Cada vez se desarrollan mas aplicaciones en las que los datos no estructurados
tienen un crecimiento mayor que los datos estructurados, ya que es muy comun
ver aplicaciones que contienen datos no estructurados tales como imagenes, audio,
video, documentos XML, entre otros. Debido a ello se ha tenido la necesidad de
generar BD que puedan almacenar este tipo de objetos, sin embargo mas alla de
almacenarlos se pretende utilizarlos y manipularlos para convertirlos en informa-
ci6n de valor para la toma de decisiones. Las busquedas exactas en este tipo de
objetos son complicadas pues no tienen una estructura determinada, por ello se
han implementado métodos para obtener los objetos mas similares o parecidos a
uno dado, a partir de ahi surgen términos como busqueda por similitud o btisque-
da por proximidad. Es natural que a este tipo de problematicas se les genere un
modelo mateméatico para darles una soluciéon formal y tratar de predecir futuras

complicaciones.

En cuanto al escenario de las btisquedas por similitud el modelo mateméatico que
mejor se adapta a las caracteristicas dadas es una funcién que cumpla con las
propiedades de una funcién distancia en un espacio métrico, ya que este modelo
permite efectuar transformaciones de un espacio a otro de tal forma que la definicién

de métricas sea factible.

El resto de la tesis se va a centrar solamente en btisquedas por similitud, las cuales
consisten en lo siguiente: Dado un espacio métrico (X, d), donde X es el conjunto
que contiene a todos los objetos base y d una funcién distancia dada, asi como
C C X tal que | C |= k. Si se proporciona un objeto de consulta ¢, se pretende

proyectar los elementos de C' més cercanos a q.
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Los abiertosde UsonlosB' = U NB
con B un abierto de X. X

Los cerrados de Uson los B' = U N B
con B un cerrado de X.

Ficura 2.2.1. Bola abierta y cerrada en U C X.

Es necesario formalizar la idea anterior, asi que se establecerda una terminologia
para los conceptos topoldgicos que se utilizardn a lo largo de este trabajo. Por esto

es importante mencionar la definicién de “bolas” en espacios métricos [8, 9].

DEFINICION 14. Sea (X, d) un espacio métrico, dado g elemento de X y r > 0, se
define la bola abierta centrada en ¢ de radio r (que se denotard por B(g,r)) como:

B(g,7) ={y € X : d(q,y) <r}.

La Figura 2.2.1, muestra una representacién de la definicién de bola abierta.

DEFINICION 15. Sea (X, d) un espacio métrico, dado g elemento de X y r > 0, se

define la bola cerrada centrada en ¢ de radio r (que se denotara por B(g,r)) como:
B(g,7) :=={y€ X :d(q,y) <r}.

La Figura 2.2.1, muestra una representacion de la definicién de bola cerrada.

Se van a estudiar dos tipos de busquedas por similitud: las busquedas por rango
v las btsquedas por los k-Vecinos més cercanos, existen algunas variantes de ellas

pero practicamente pertenecen a uno de los dos enfoques antes mencionados.

2.2.2.1. Busquedas por Rango. En este criterio se pretende proyectar los x
elementos de U que tienen un rango de distancia menor o igual a r de un objeto de

busqueda ¢, a partir de una funcién distancia definida d. Es decir,

B(q,r):={zeU : d(z,q) <1},
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FicURrA 2.2.2. Representacién de una bisqueda por rango.

en este tipo de biisquedas se desea recuperar los elementos de una base de datos
que estan a una distancia no mayor que cierto radio de tolerancia a un elemento de

consulta dado.

Cabe mencionar que mientras menos restrictivas sean las caracteristicas de ¢, mas
grande sera la longitud del radio y esto provocara una mayor dificultar al momen-
to de realizar la busqueda. La Figura 2.2.2 muestra un ejemplo de este tipo de

btsqueda.

Si se tuviera el caso en el que g € U, entonces se estaria obteniendo la busqueda

exacta sobre q.

En muchas aplicaciones la bisqueda por rango no es muy 1util porque hay veces que
no hay elementos dentro de un radio dado y estar haciendo biisquedas a “prueba y
error” de tal forma que se incremente cada vez mas el radio, no es factible, pues se
consumen recursos computacionales sin obtener resultados favorables. Por ello en
muchas aplicaciones se busca obtener la proyeccién de los vecinos mas cercanos a

un objeto ¢ dado.

2.2.2.2. Busquedas de los k-Vecinos mds Cercanos (kNN). Este tipo de bus-
queda puede ser una muy buena alternativa al problema planteado previamente,
pues en ésta se pretende proyectar al subconjunto U con los k elementos més cer-
canos (NN por sus siglas en inglés de Nearest Neighbors) a un objeto ¢ dado. Este

se puede definir con la siguiente funcién
ENN:X — P(U).
Donde si
z & kNN (q),

entonces
d(q,x) > d(q,y),
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Ficura 2.2.3. Ejemplo de una busqueda de los 4-vecinos mas
cercanos a .

para toda y € kNN (q) vy |kNN (q)| < k.

Un ejemplo de este tipo de bisqueda es el que se muestra en la Figura 2.2.3.

Si el conjunto X donde se estd realizando la bisqueda tiene menos de k objetos, la

consulta proyectard toda la base de datos.

Cabe mencionar que cuando m objetos se encuentran a la misma distancia de ¢, la

busqueda se resolverd de manera arbitraria.

2.2.2.3. Busqueda del Vecino mds Cercano. Este tipo de buisqueda puede ser
un caso particular del anterior, ya que en él s6lo se busca obtener la proyeccion del

vecino x més cercano a un objeto ¢ dado, es decir,
NN(q) = .

Donde
NN(q) = {z € X : VyeX,d(q,2)<d(q,y)} .

Si hubieran varios elementos a la misma distancia, de igual forma que la anterior,

se elegiria uno de manera arbitraria.

2.2.2.4. Busqueda Inversa de los k-Vecinos mds Cercanos. En diversas apli-
caciones se necesita saber cémo se comporta el objeto de consulta ¢ con respecto a
otros objetos del conjunto de datos. Aqui se van a proyectar los objetos que conten-
gan a ¢ entre sus k vecinos més cercanos (RNN por sus siglas en inglés de Reverse
Nearest Neighbors). Este tipo de blisqueda quedard definida de la siguiente forma:

kRNN (q) C X,

de tal manera que
x € kRNN (q).

En la Figura 2.2.4 se hace una representacion de este tipo de btsquedas.
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Ficura 2.2.4. Ejemplo de la busqueda inversa de los 2-vecinos
mas cercanos a q.

Este cambio por ligero que parezca puede alterar mucho la proyeccién. Por ejemplo,
puede haber un elemento p cercano al objeto de btisqueda g pero puede ser que p
no esta en el conjunto de la busqueda inversa, porque existen otros objetos més

cercanos a €l de lo que esta q.

2.2.2.5. Busqueda Join por Similitud. En la actualidad han ido evolucionando
los servicios de la Internet y con ellos los diferentes medios que se tienen para
acceder a esos servicios. Por ello en diversas aplicaciones se requiere integrar bases
de datos de distinta naturaleza en un sélo destino. Hasta el momento se ha visto que
muchas de ellas contienen datos no estructurados mientras que los servicios a los
que son destinados a menudo requieren datos estructurados. El objetivo principal
es proporcionar datos consistentes y sin errores, lo que implica la limpieza de datos,

regularmente implementado por una especie de unién de similitudes.

Los objetos que se desean proyectar en este tipo de bisquedas quedan definidos con

la siguiente funcién
TP (@)~ {0} x P(2)~ {0} = P (x),
tal que
J(A,B,¢) :={(a,b) € Ax B:d(a,b) <e},
donde ACX,BCXy0<e.

Si llegara a ocurrir que A = B, entonces se tiene el caso de Bisqueda Autojoin por
Similitud, éste se denota por AJ (g) := J (A, A,e), donde

AJ (€) :={(a,b) e Ax A:d(a,b) <ce},
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X21 X17

Ficura 2.2.5. Ejemplo de la combinacién de una btsqueda, por
rango y los 2-vecinos mas cercanos a q.

con ACXy0<e.

Este tipo de blisquedas se utiliza constantemente en mineria de datos para encontrar

objetos duplicados.

2.2.2.6. Combinacion de Busquedas. Pueden definirse tipos de bisquedas adi-
cionales a partir de la combinacién de las anteriores. Por ejemplo, se puede combinar
la Bisqueda por Rango con la busqueda de los k Vecinos mas Cercanos y el nuevo

tipo de busqueda quedaria asi,

ENN (q,r) = kNN (¢) N B(q,7).

En la Figura 2.2.5 se hace una representacion de este tipo de busquedas.

Anélogamente se pueden combinar Busqueda Inversa de los k-Vecinos mas Cercanos
con Busqueda por Rango. No hay limite de combinaciones, ya que la combinacién
correcta de éstas las convierte en una gran herramienta para los desarrolladores y
administradores de las BDM.

2.2.3. Estrategias Utilizadas en Busquedas por Similitud.

Hasta este momento ya se ha visto que en la busqueda por similitud se pretende
obtener la proyeccién de elementos que no son exactamente iguales al objeto de

bisqueda. La forma en la que se determina este tipo de busquedas tiene un gran
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parecido a como lo hacemos los humanos, al reconocer la similitud entre objetos me-
diante sus caracteristicas fundamentales. Es decir, primero se resaltan un conjunto
de caracteristicas relevantes y después se les trata de reconocer de acuerdo a un
contexto. En cuanto a los espacios métricos primero convierten esas caracteristicas
en valores concretos mediante el uso de una funcién distancia y después se reali-
za una evaluaciéon para proyectar los elementos que cumplan con ciertos criterios

definidos durante la consulta.

Al pensar en la manera de implementar la bisqueda por similitud lo natural seria
que se comparara el objeto de bisqueda con todos los de la base, sin embargo hacer
todo el recorrido generaria un uso de recursos computacionales demasiado alto, si
a esto le agregamos que algunas veces se trabaja con bases de gran tamano es facil
ver que ésta no es la mejor opcién. Debido a este tipo de inconvenientes, ha sido
necesario crear métodos de busqueda en espacios métricos en donde se reduce la

mayor cantidad posible de evaluaciones mediante una métrica.

El objetivo principal de estos métodos es realizar un postprocesamiento de la colec-
ciéon mediante la construccién de un indice el cual contendra datos que se utilizaran

para el proceso de biisqueda.

Cabe mencionar que la utilizacion de un indice gasta recursos computacionales du-
rante la construccién del mismo y en su almacenamiento. Este consumo de recursos
se lleva a cabo antes del proceso de consulta, lo cual genera un costo inicial que
generalmente los métodos de indexacién no toman en cuenta durante el proceso de

busqueda.

Durante la consulta, que conlleva recorrer el indice, se determina qué elementos no
deben compararse con el objeto de busqueda y al final sélo se evalia una coleccién

de elementos seleccionados.

2.3. Indices Métricos

Todas las propuestas de indexacion se basan en obtener un subconjunto de objetos
relevantes de la base de datos, el cual cominmente se genera mediante procesos
heuristicos. Este subconjunto de datos representa la totalidad del espacio con el
proposito de que la busqueda pueda resolverse sin que sea necesario calcular un
numero elevado de distancias. Este planteamiento ha originado diferentes algoritmos
que pueden clasificarse de acuerdo a sus caracteristicas, sin embargo en este trabajo
se estudiardn mas a detalle los basados en pivotes y en particiones compactas. A
continuacion se muestra la clasificacién de los métodos, basada de acuerdo al tipo

de indexacion.
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X5

g d(xs, P) < d(xs,Q)
d(xz, P) < d(x4,Q)
d(x3, P;) > d(x3,q)
d(x7, Pp) > d(x7,9)
d(xy, Pr)>d(xy,q)
d(xq, Py) < d(x4,q)

FicUura 2.3.1. Ejemplo de una indexaciéon basada en pivotes.

2.3.1. Indexacién Basada en Pivotes.

La idea general de crear un indice basado en pivotes consiste en elegir un conjunto
U de k elementos llamados “pivotes”, donde U = {p1, pa, ..., pr} y almacenar para
x elemento de X, su distancia a los k pivotes {d (z,p1),...,d (z,px)}. Dada una
consulta R = (q,r), se calculan las distancias de ¢ a los elementos de U, es decir,
{d(¢,p1),...,d(q,pr)}. Si para algin pivote p; se tiene que d(¢,p;) < d(x,p;),
entonces esos objetos z seran descartados y no se evaluaran en la consulta. Todos
los demaés elementos que no se descarten deben ser evaluados, tal como se representa

en la Figura 2.3.1.

Como ya se tienen calculadas y almacenadas las distancias, al momento de generar
una consulta sobre un objeto de bisqueda ¢, la distancia d(q,p;) siempre estara

acotada inferior y superiormente.

LEMA 16. Dado un espacio métrico (X,d) y tres objetos arbitrarios o,p y q ele-

mentos de X. Se puede asequrar que
| d((LO) - d(07p) |S| d(Qap) |§ d(Qa 0) + d(07p)
En consecuencia, la distancia d (g, p) esta acotada inferior y superiormente, siempre

y cuando se conozcan las distancias de d(q,0) y d(o,p).

DEMOSTRACION. Se va a comenzar por la cota inferior, para ello se demostrara que

| d(q,0) —d(o,p) |< d(q,p).
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Por la desigualdad del triangulo se puede asegurar que

d(o,p) < d(o,q) +d(q,p)
d(o,q) < d(o,p) +d(p,q)-

entonces

d(o,p) —d(0,q) < d(q,p)
d(o,q) —d(o,p) <d(p,q) =d(q,p)-

Al tomar en cuenta las dos desigualdades se concluye que

| d(o,p) —d(o,q) |<d(q,p).

En cuanto a la cota superior, se cumple por la desigualdad del tridngulo. [

La forma de elegir los k& pivotes y el nimero de ellos, son dos de los criterios més
importantes para que este tipo de indexacién sea efectivo. Por un lado la eleccién
de los pivotes es de suma importancia ya que en esta parte se determina la zona
conjunta en la que no deberan descartarse elementos. Por otro lado, el nimero de
pivotes, va a indicar la cantidad de evaluaciones que se deben realizar al objeto de
buisqueda, es claro que s6lo algunos de ellos seran efectivos, sin embargo al tomarlos
en cuenta a todos hard que se tenga la cobertura suficiente. En algunos casos, si
llegara a ocurrir que los pivotes que para algin tipo de consulta no son relevantes

para otras si lo son.

Es importante mencionar que este tipo de indexacién asume que todas las distancias
entre los objetos de la base de datos y los pivotes son conocidas, sin embargo
algunas estructuras necesitan optimizar los recursos al construir el indice, como el
almacenamiento de esa cantidad de datos no es aceptable se necesita buscar una
alternativa. La mas aceptable es almacenar tnicamente un intervalo de distancia

en donde los objetos de la base de datos se identificaran con un p;.

A continuacion se verd en qué consiste.

2.3.2. Indexacion Basada en Particiones Compactas.

En este tipo de algoritmos se divide al espacio en zonas tan compactas como sea
posible. La idea general consiste en seleccionar un conjunto de k objetos, U =
{c1,¢2,...,c} y dividir el espacio entre k regiones.

Los ¢ seran llamados “centros”, donde a cada zona Ry le corresponde un cg. Estas

quedan definidas de la siguiente manera

Ry :={re X :d(cx,x) <d(c,z)}.



40 2. BUSQUEDAS

FI1cURA 2.3.2. Representacién de la divisién de una base de datos
en zonas esféricas.

De esta manera el espacio se distribuye al asignar a cada regién Ry los elementos
mas cercanos a su centro. El particionamiento se realiza hasta que ya no sea po-
sible dividir el espacio. Dependiendo del proceso de busqueda, estos algoritmos de

indexacion se dividen en dos criterios Radio de Cobertura e Hiperplanos.

2.8.2.1. Indexacion que utiliza Radio de Cobertura. Los algoritmos que uti-
lizan Radio de Cobertura o también llamados Zonas Esféricas, en estos se utiliza
un radio r. el cual toma en cuenta la distancia méxima que hay del centro a otro

objeto de la misma zona. Como se muestra en la Figura 2.3.2.

Para el otro criterio es necesario conocer la siguientes definiciones.

DEFINICION 17. Sean x = (xi)?zl y « elementos de R™ y R respectivamente. Se
llama Hiperplano al conjunto

H = {yGR”:xTy:a,xT7£0},
con z € R" y 27 es transpuesta de .

Un Hiperplano H divide al espacio en dos partes llamados subespacios, estos se

definen como

’H_::{yER":xTyga}

HT = {yER”:mTy>a}.
La siguiente definicion sélo se utilizara cuando se trabaje con espacios vectoriales.

DEFINICION 18. Sean d una funcién distancia y C' = {cy,...,c,} un conjunto de
elementos de X = R", los cuales son llamados centros. Una Region de Voronoi se

define como
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¢

Ficura 2.3.3. Ejemplo de un objeto situado sobre un borde y de
otro situado sobre un vértice.

R :={zeX :d(z,¢;) <d(zx,¢),i #j,(4,j =1,2,3...,n)},

y el Borde de una Region queda determinado por

B;j i={zeX :d(z,¢;) =d(x,¢;),i#j, (4, =1,2,3...,n)}.
Se llama Diagrama de Voronoi al conjunto

D, = U Bijconi # j.

i,7=1

En la Figura 2.3.3 se representa el caso donde un objeto se encuentra en el Borde
de una Region y cuando se encuentra en un vértice, es decir, cuando un objeto

pertenece a tres o mas regiones.

2.8.2.2. Indexacion que wutiliza Hiperplanos. Los procedimientos de indexa-
cién que estan basados en Hiperplanos, eligen k objetos cg, siendo cada uno el
centro de una regién Rjy. Las Ry contienen a los objetos que estan a una distancia
de ¢ menor que los centros de las zonas restantes. Debido a la distribucién que
tienen las regiones se les puede asociar con el modelo matemético llamado “Las re-
giones de Voronoi”. La Figura 2.3.4 muestra una representaciéon de como se dividiria

una base utilizando regiones de Voronoi.

Independientemente del método de particionado que se utilice, se tienen k centros y
Ry, regiones con centro. Al momento de construir un indice se guarda la informacion

de cada zona, es decir, el centro cg, el radio de cobertura r. o ambos.
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o

FicUrA 2.3.4. Ejemplo de una base de datos dividida en regiones
de Voronoi.

Dada una consulta por rango R(gq,r) sobre un objeto de bisqueda ¢ y un radio
r, primero se calculan las distancias del objeto ¢ a cada uno de los centros ¢ y
posteriormente se obtienen las siguientes diferencias

d(q,cr) —re, >,
otra forma de escribirlas es

d(q,ck) —r >re,.
Donde 7, es el radio correspondiente a una Ry,.
Se realizan estas operaciones con la finalidad de descartar algunas regiones y de esta
manera evitar la comparacion del objeto de btsqueda ¢ con los elementos de las
mismas. Considerando esta idea se puede observar que si existe alguna interseccién

entre la region R; (¢;,r;) v R(q,7), entonces se van a evaluar los objetos de dicha

region, en caso contrario se descartaran.

El Lema 19 formaliza esta idea al utilizar zonas esféricas.

LEMA 19. Sea (X,d) un espacio métrico, R; (¢;,r;) una regidn que pertenece a X

y p elemento de R; es decir, d(c;,p) < ;. Dado q € X se tiene que:

max {d(q,c;) — 1,0} < d(q,p) < d(q,¢)+ri.

DEMOSTRACION. Por la desigualdad del tridngulo y por hipétesis se sabe que

d(p, C’i) Srl"

Usando estas dos ecuaciones se tiene que

d(q7ci) - d(Q»P) S d(pv Ci) S Ti,
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d(q. )+ I

Ficura 2.3.5. Representacién del Lema 1.14.

entonces
d(g,ci) —mi < d(q,p)-
Por otro lado se sabe que
d(g,p) =0,
entonces el limite inferior es

maz {d(q,p) —rc,0} < d(q,0).

En el otro limite se tiene que

d (Q7p) <d (qv Ci) + 75
Por la desigualdad del tridangulo se cumple lo siguiente
d<Q7p> g d(Q7C’L) + d(Ci,])) 3

por la desigualdad anterior y por hipétesis se concluye que

d(qap) < d(qvcl) + 7.

En la Figura 2.3.5 se muestra un ejemplo del Lema 19.

Luego de ver en qué consisten los criterios de indexaciéon que actualmente se utilizan,
se realizara un andlisis de los algoritmos de indexacién més relevantes. Debido a que
la mayoria de los algoritmos utilizan arboles para modelar la construccion del indice
o el procedimiento de bisqueda, es relevante tener los conocimientos necesarios para

hacer las representaciones correspondientes de los algoritmos.
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2.4. Teoria de Graficas

Los gréficas constituyen una herramienta muy importante para el modelado, disefio
y desarrollo de fenémenos discretos, por lo que se ha convertido en un recurso
elemental para comprender las estructuras de datos y el anélisis de algoritmos para
el tratamiento de los mismos [10, 11]. Por ello a continuacién se definirdn los

conceptos necesarios para la construccién de estos modelos.

DEFINICION 20. Sea V un conjunto no vacioy A C V x V. Se llama grdfica al par
G = (V, A), donde V estd formado por un conjunto de puntos, llamados vértices o

nodos y A es un conjunto de aristas. Donde para todo a € A se cumple que

a=(p.q),
donde p y ¢ son elementos de V' y p # ¢q. Se dice que dos vértices p,q € V son
adyacentes si (p,q) € A.

Se dice que la grafica es dirigida si nos importa el orden de los elementos de las
aristas de A. Si (p,q) € A se dice que la arista parte de p y termina en gq. Cuando
las aristas de G tienen una direccién u orientacién definida, se les denomina grdficas
dirigidas o digrdficas. A las aristas de una digrafica se les llama flechas, y a cada una

de éstas le corresponde un nodo de salida y otro de llegada, por tanto (p, q) # (¢,p) .

Para determinar la cantidad de aristas o flechas de cada nodo se definira el siguiente

concepto.

DEFINICION 21. El grado de un nodo p, denotado por 6 (p), es

C:={(z,y) € Az =pby = p}.

Si G es una digrafica entonces se calcula el grado de salida y grado de entrada, para

cada nodo. Estos se denotan por s y dg respectivamente. Donde

6s ={(z,y) € A:x=p}

op ={(z,y) € Aty =p}.

En la Figura 2.4 se muestra un ejemplo de una grafica y una digréfica.

Cuando el grado de un nodo es cero, entonces no esta conectado a alguna arista, a
este tipo de nodos se les llama nodos aislados. Estos nodos representan casos parti-

culares o exclusiones de algin algoritmo o procedimiento, por ello es recomendable
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FIGURA 2.4.1. La imagen a) representa una grafica y la b) una digrafica.

evitar tenerlos en el modelo. Debido a esto se requiere que exista una trayectoria

de un nodo a otro, la siguiente definicién formalizard esta idea.

DEFINICION 22. Un camino C en una grafica G' es una sucesién

C= {vOaalavla v ?UT—laaT?UT’}7

tal que cada arista a; es incidente a los nodos v;_1 y v;.

Si a; # aj, entonces C es un camino simple. Por otro lado cuando hay un camino
C C G que comienza en p y termina en ¢, entonces los nodos p y ¢ son conexos.

Para generalizar esta idea en toda la graficaG se definira lo siguiente.

DEFINICION 23. Se le llama grdfica coneza a toda aquella en la que para cualquier

par de vértices (p, q) existe al menos un camino de p hacia q.

Si un camino tiene al inicio y al final el mismo nodo, es decir, p = ¢ entonces
es un circuito. Hay que notar que en un circuito se pueden repetir aristas y esto
no permite modelar un algoritmo eficiente, la siguiente definicién restringira esta

situacién.
DEFINICION 24. Un circuito que no repite ninguna arista se llama ciclo.
Para garantizar un modelado, disefio e implementacién eficientes es importante

evitar repeticiones de aristas o nodos, las siguientes graficas permitiran cumplir

con estos requisitos.
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FIicura 2.4.3. Arborescencia con raiz a.

DEFINICION 25. Un drbol B = (V, A) es una grafica conexa sin ciclos, a los nodos
de B de grado 1 se les llama hojas y a los que tienen un grado mayor que 1 se les

denomina ramas. La figura 2.4.2, muestra el ejemplo de un drbol no dirigido.

DEFINICION 26. Una arborescencia, es un arbol dirigido con un nodo llamado raiz,
de tal forma que sélo existe un camino de la raiz a cualquier otro nodo del arbol.
Ese camino no repite vértices ni aristas y respeta la direccion de las flechas. La

Figura 2.4.3 muestra el ejemplo de una arborescencia.

Ademés si v;—1,v; € V'y (vi—1,v;) € A, entonces a v;_1 se le denomina el padre de
v; ¥ a v; se le denomina el hijo de v;_1. En el ejemplo de la Figura 2.4.3, [ y m son

hijos de b y d es el padre de k.

PROPOSICION 27. Si B es una arborescencia, entonces contiene un unico nodo con

grado de entrada 0, al cual se le llama raiz.

DEMOSTRACION. Primero se demostrara la existencia de un nodo r¢ € B, tal que

dg (ro) = 0 y posteriormente su unicidad.
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Sea ro el nodo rafz, se va a suponer que dg (r9) = 1. Entonces, eso implica que
existe (z,79) € A.

Sea
T= {TOa (7'0;7’1)’7’1’”-77"71 = Z}
una trayectoria.
Por la existencia de (z,rg) se tiene que
T = {TOa (TO7T1> Ty 3T = 2, (Z,’I’U) 77’0}
es un ciclo.
Lo cual es una contradiccién, pues B es un arbol.

Se ha comprobado la existencia de un nodo raiz r € B que tiene dg (r) = 0. Para

continuar con la demostracion ahora se demostrara la unicidad de éste.
Se supondra que existen o y r1 elementos de V, tal que son raices de B. Es decir,

5E (7“0) =0

5E (7’1) =0.
Esto implica que no existe a € A, tal que (a,79) € Ao (a,r1) € A.

Dado que B es arborescencia entonces existe un sélo camino de rq a cualquier otro
v; € V. Como rq € V, existe un sélo camino de rg a r; entonces existe a € A, tal

que (a,r1) € A.
Por lo tanto

6p (r1) # 0.

Lo cual es una contradicciéon con la suposicién inicial.
Anélogamente ocurriria con ryg.
Entonces sélo unos de los dos nodos propuestos es raiz o rg = 1.

Por lo tanto sélo existe un nodo raiz r en B, tal que ég (r) = 0. (]

2.5. Descripcién de Algoritmos Existentes en Espacios Métricos

Los algoritmos para la bisqueda por similitud en espacios métricos aprovechan
las caracteristicas de las BDM, ya que en ellas se pueden proponer las funciones
distancia que mejor se adapten a la base. Esta ventaja permite que los algoritmos

se puedan modificar, debido a que el objetivo principal de su implementacién es
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F1GurA 2.5.1. Algoritmos de indexacién en espacios métricos més relevantes.

mejorar el manejo de la BD y disminuir los costos computacionales sin afectar los

resultados de la consulta.

En esta seccidon se van a analizar los algoritmos méas destacados en busquedas por
similitud sobre espacios métricos, se han excluido algunas variantes de ellos ya que
las modificaciones que presentan han sido para adecuarlas al ambiente en el que
se implementaron. Debido a la diversidad de los algoritmos se van a clasificar de a
cuerdo al tipo de indexacién en la que se hayan basado. La Figura 2.5.1 muestra

un esquema que contiene los algoritmos que se van a analizar en esta seccién.

2.5.1. Algoritmos de Indexacién Basado en Pivotes.

En este criterio de indexacién, primero se calculara la distancia para cada objeto
de la base de datos a los pivotes establecidos, después se calculara la distancia del
objeto de busqueda a los pivotes, posteriormente se descartaran aquellos objetos que
no cumplan con la distancia requerida para finalmente evaluar los objetos restantes.

Los siguientes métodos son los méas destacados en cuanto a este tipo de indexacién.

2.5.1.1. Burkhard-Keller Tree (BKT). Fue presentado por Burkhard y Kellen
en el afio 1973 [12], probablemente esta solucién sea la primera solucién de busqueda

que se presentaba en espacios métricos.

El 4arbol asume una funcién a distancia discreta y es construida recursivamente

de la siguiente manera: dada una base de datos X indexada, se toma un objeto
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arbitrario p elemento de X el cual es seleccionado como el nodo raiz del arbol. Por

cada distancia ¢ > 0, se obtienen los subconjuntos X; definidos de la siguiente forma

Xi={ze X |d(z,p) =i}.

A cada conjunto X; no vacio, le corresponde un nodo hijo de p. Todos los nodo hijo,
es decir, las ramas u hojas, pueden ser particionados recursivamente hasta que ya
no sea posible. Cuando se divide uno de estos, algin objeto z; del conjunto X; es
escogido como representante del conjunto. Un conjunto X; no serd dividido si éste
contiene sélo un elemento. Los objetos escogidos como raices de los subarboles son

llamados pivotes.

En cuanto al algoritmo para consultas por rango, consiste en lo siguiente: la consulta
por rango para la busqueda R(q,r), inicia en el nodo raiz p del drbol y éste se
compara con el objeto ¢. Si p satisface la consulta , es decir, la d(g,p) < r. Se
proyectard al objeto p, en caso de que ocurra lo contrario se analizara otro objeto.
El procedimiento se realiza recursivamente con los nodos que estan hacia abajo, de

tal forma que todos cumplan lo siguiente:

(2.5.1) max {d(q,p) —r,0 <i<d(q,p)+r}.

Al analizar la ecuacién 2.5.1 se puede notar que el algoritmo elimina algunas ra-
mas del arbol, esto es consecuencia directa de las cotas que contiene la desigualdad
anterior. Por ello cuando el radio de la consulta crece, el numero de subarboles se-
leccionados aumenta y también el costo de la btisqueda, pues los calculos realizados
para medir las distancias incrementara. Esto se debe a que durante la evaluaciéon
de la busqueda, el algoritmo atraviesa el arbol y determina distancias de los pivo-
tes a los nodos internos. En la Figura 2.5.2 se muestra el procedimiento para la

construcciéon del arbol y él de la bisqueda.

2.5.1.2. Fized Queries Tree (FQT). El FQT [13], es s6lo una modificacién
del BKT ya que en la construccién del indice el BKT tiene los pivotes en niveles
individuales y diferentes. En cuanto al FQT utiliza solamente un pivote para todos

lo nodos que estan en el mismo nivel.

Dado un espacio métrico (X, d) y un subconjunto C' C X, todos los objetos de C
estan almacenados en los mismos niveles y nodos internos de la base, esto facilita
la navegacién en ellos durante la bisqueda o insercién. Debido a que reduce la
complejidad interna, es decir, solo se necesita la distancia de un objeto p al pivote

x; del nivel correspondiente.
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FiauraA 2.5.3. Ejemplo utilizando el algoritmo FQT.

En cuanto al rango del algoritmo de busqueda, es el mismo que para el BKT.
La ventaja de esta estructura es que se reduce considerablemente el nimero de
distancias calculadas, porque incluso si se evaliia mas de un subarbol durante la
consulta, sélo se calcula una distancia entre el objeto p y un pivote especifico x;.

La Figura 2.5.3 muestra un ejemplo del algoritmo (FQT).

2.5.1.3.  Fized-Height Queries Tree (FHQT). El FHQT también de la autoria
de R. Baeza [14], es una variante del FQT. El proceso de construccién es similar
sin embargo la diferencia radica en la manera de representar los nodos hoja y los

nodos internos.

La estructura del FHQT tiene todos sus nodos hoja en el mismo nivel, es decir
los niveles estan a la misma distancia h, de hecho en este algoritmo al tomar la
distancia de los pivotes a los caminos méas largos no implicaria costos adicionales,

debido a que estas distancias se calculan de acuerdo a las necesidades de busqueda
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F1GUurA 2.5.4. Ejemplo utilizando el algoritmo FHQT.

de otros caminos. Por ejemplo, si se incrementa la altura del arbol treinta veces
mas, solo se agregan treinta calculos de distancia méas para toda la busqueda por
similitud. Otra ventaja es que se pueden introducir méas nodos transversales y el
costo de operacién seria muy barato. La Figura 2.5.4 muestra un ejemplo de como
se llevaria a cabo el FHQT.

2.5.1.4. Fized Queries Array (FQA). El Fixed Queries Array presentado por
E. Chavez y cfa, [15, 16], es un algoritmo que tiene una estructura estrechamente
ligada a la del FHQT, la diferencia principal es la forma en la que se acomodan los
nodos hoja, los internos y sus distancias, el FHQT tiene estructura de arbol y el
FQA de matriz. A continuacién se analizard con méas detalle la relacién que existe

entre ellos y el proceso de construccion del FQA.

Dado un espacio métrico (X, d), el FHQT con altura h es construido con un con-
junto de datos C' C X. Donde los caminos raiz-hoja del FHQT son recorridos de
izquierda a derecha y después se acomodan estos datos en una matriz, el resultado
obtenido es el FQA. Cada columna consiste de h nimeros representando las dis-
tancia de cada pivote utilizado en el FHQT. De hecho, la secuencia de h nimeros

es el camino desde la raiz del FHQT a la hoja.

La estructura del FQA simplemente almacena los datos de los objetos lexicografi-
camente ordenados por esta secuencia de distancias. Especificamente, los objetos
inicialmente son almacenados con respecto al primer pivote y después se considera
la distancia de estos con respecto al segundo pivote y nuevamente son almacenados,
se realiza el mismo proceso hasta terminar con todos los pivotes. Un ejemplo del

FQA se muestra en la Figura 2.5.5.
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FiauraA 2.5.5. Ejemplo de una bisqueda por rango utilizando el FQA.

2.5.1.5.  Vantage Point Tree (VPT). Esun algoritmo presentado en 1993 [17],
estd disenado para métricas continuas, sin embargo también soporta métricas dis-
cretas. Este algoritmo estd basado en el principio del particionamiento y consiste

en lo siguiente:

Dado un espacio métrico (X, d) y un subconjunto S C X, donde se divide al conjun-
to S en dos subconjuntos Sy y Sa, a partir del objeto p elegido, al cual llamaremos
raiz, se toma la distancia media de p a S; y Se. Esta técnica se empieza con todos
los objetos del conjunto S y se aplica el procedimiento de particionamiento recursi-
vamente a todas las hojas, de esta manera se construye un arbol binario balanceado.
Aplicando la mediana de ir dividiendo un conjunto de datos en dos puede ser re-
emplazado por una estrategia donde se empleé el significado de distancias desde p
a todos los objetos { X} \p.

Este método del punto medio puede mejorar el rendimiento para datos en espacios
vectoriales de grandes dimensiones. Sin embargo una desventaja de la estrategia del
punto medio es que se puede generar un arbol desbalanceado, impactando negati-

vamente un algoritmo de busqueda eficiente.

En cuanto al algoritmo de busqueda por rango R (g, r) se va recorriendo el VPT
desde la raiz a los deméas “niveles”. Para cada nodo interno se evaliia la distancia
d(q,p), entre el pivote y el objeto de biisqueda ¢. Si la distancia d (g,p) < r, el
pivote p es proyectado. Para los nodos internos, el algoritmo también puede elegir

a qué subarboles se debe accesar.

El siguiente ejemplo muestra el procedimiento que se lleva acabo para formar el
arbol correspondiente a la BD. Primero se elige un elemento cualquiera como raiz,
en este caso zg y se calcula la media M del conjunto S, ésta se calculara de la

siguiente manera,

M = media{d (z¢,x;) conz; € S\ zg} .
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Ficura 2.5.6. Ejemplo de indexacién utilizando el VPT, con zg
como raiz.

Posteriormente los elementos x; € X tales que d (xg,z;) < M son insertados en el
subarbol izquierdo y el resto en el subarbol derecho. Se realiza este procedimiento

recursivamente hasta que ya no sea posible dividir los subarboles.

Para realizar la bisqueda se calcula la distancia d (zg,q), para algin ¢ dado, si
d(zg,q) < M se acceda al subérbol izquierdo, en caso contrario se ingresa en el
derecho. Se puede dar el caso en el que se ingrese a ambos subarboles. La Figura

2.5.6 muestra un ejemplo del VPT.

2.5.1.6. Multi-Way Vantage Point Tree (mw-VPT). El mw-VPT [18], es un
poco parecido al anterior pues examina todos los objetos de la BD. El VPT toma en
cuenta un nimero considerable de pivotes, esto implica que se deben realizar muchos
calculos para obtener las distancias del objeto p a los pivotes que le anteceden desde
el nodo raiz, a pesar de ello ain faltan distancias por calcular, otro de los errores
es que el VPT en algunas ocasiones generaba drboles desbalanceados (como el de
la Figura 2.4.6). Por ello el método mw-VPT fue planteado como una alternativa

para mejorar los problemas antes mencionados.

En el mw-VPT se deja de utilizar un arbol binario y se propone un arbol n-ario,
con n > 2. De esta manera se deja de utilizar la media y se comienzan a utili-
zar percentiles dp,,,dpm,, ..., dm, . Para particionar la base se hacen subconjuntos

parecidos a cortes espirales.

Sin embargo, diversos experimentos revelan que el mw-VPT no siempre mejora el
rendimiento debido a los cortes por espiral. Esto regularmente ocurre en dominios de
grandes dimensiones. Un ejemplo de indexacion utilizando el mw-VPT se muestra
en la Figura 2.5.7.
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Ficgura 2.5.7. Ejemplo de indexacién utilizando el mw-VPT

2.5.1.7.  Approzimating Search Algorithm (AESA). El AESA presentado por
E. Vidal [19], almacena en una matriz las distancias entre los objetos de la BD, las
cuales han sido calculadas durante la creacion de la estructura AESA, su calculo se

realiza de la siguiente forma.

Dado un espacio métrico (X, d), donde | X |=n, sean z; y =, elementos de X, se
calcula d (x; x;) y se almacena en una matriz. Es asi como el AESA es una matriz
de n X x en la que se almacenan las distancias entre todos los pares de objetos
de la BD. Debido a la simetria de las funciones métricas tinicamente se almacenan
las distancias almacenadas en el tridngulo superior, por tanto se almacenan @
distancias. El inconveniente de este método es que cada objeto del AESA, tiene un

rol de pivote.

En cuanto a la consulta, la bisqueda por rango R (g, r) , se avalua la distancia de ¢ a
py es utilizada para descartar algunos objetos. Un objeto x;, puede ser descartado

si|d(q,p) — (¢, ;) |> r, esto es valido pues todas las distancias son conocidas.

El algoritmo elige entre los objetos que atin permanecen, la eleccion de los pivotes es
influenciada por la cota inferior, es decir, | d (g, p) — (g, ;) |, si se quiere maximizar
el efecto de descarte, es suficiente con hacer més pequena esta cota, es asi como se

estaran proyectando los objetos mas cercanos a q.

El proceso se repite hasta obtener el conjunto de elementos més cercanos de tal
forma que ya no sea posible reducirlo. Finalmente los objetos obtenidos serdan com-
parados con ¢, para que los objetos que satisfagan la busqueda cumplan con lo

siguiente: d (q,p) < 7.
2.5.1.8. Lineal AESA (LAESA). El algoritmo LAESA [20], mejora la com-

plejidad del espacio utilizada en AESA, ya que slo elige m pivotes. Este utiliza una
matriz que almacena n X m distancias, sin embargo se presenta un nuevo problema

(,Cémo elegir de manera adecuada los m pivotes?

Durante la seleccién de pivotes el algoritmo intenta elegir los pivotes de tal forma

que estén lo mas alejados posible uno de otro.
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FI1GUrA 2.5.8. Indexacién de una base utilizando el BST.

El procedimiento de busqueda es similar al AESA, excepto por el hecho de que

algunos objetos podrian no ser pivotes o en su defecto durante el proceso de descarte
pudo haberse eliminado a algunos de ellos.

2.5.2. Algoritmos de Indexacion Basados en Particiones Compac-
tas.

2.5.2.1. Bisector Tree (BST). Presentado en 1983 [21], probablemente ésta
sea la primera estructura de indexacion en utilizar la particiéon generalizada de
hiperplanos. La estructura del BST es un arbol binario que se construye recursi-
vamente de la siguiente manera. Dado un espacio métrico (X, d) y un subconjunto
S C X, primero se seleccionan dos pivotes p1y ps, elementos de S. Luego se hacen
dos particiones al hiperplano donde a cada pivote le corresponde una de ellas, los
objetos mas cercanos a cada arbol forman el subarbol de cada nodo. La cobertura
de radio es la méaxima distancia entre el pivote y el dltimo objeto del subarbol.
El proceso se repite recursivamente sobre los objetos pertenecientes a cada zona, el

particionado dara como resultado un édrbol en donde a cada nodo le corresponderan
dos centros.

El algoritmo de consulta por rango R (g,7) , accesa a un subérbol si d (g, p;) —r; < 7.

La Figura 2.5.8 muestra un ejemplo de este algoritmo.

2.5.2.2. Voronoi Tree (VT). El Voronoi Tree [22], mejora las particiones de
la base pues permite asignar 2 6 3 elementos por nodo. Ademas se puede utilizar en
bases de datos dindmicas, ya que cuando se crea un nuevo nodo, éste se insertard
en el elemento més cercano que pertenezca al padre.
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Ficura 2.5.9. Indexaciéon de una base llevando a cabo el proce-
dimiento del GHT.

El VT tiene la propiedad de que el radio de cobertura se reduce a medida que se
desciende por el arbol. Los autores muestran que el VT es superior y mejor balan-

ceado que el BST, de la misma manera que el VT los pivotes indexan localmente,
es decir, por cada subarbol.

2.5.2.8.  Generalized Hyperplane Tree (GHT). El algoritmo GHT [23], presen-
ta una construccién similar al BST. Sin embargo, el algoritmo utiliza los hiperplanos

como condicién para descartar ramas del arbol, en lugar del radio de cobertura.
Para el proceso de descarte se utiliza el hiperplano entre pivotes p; y ps2, para ver

que subarbol visita. El criterio para recorrer el subarbol izquierdo es el siguiente

d(qg,p1) —7 < (q,p2) +,

para accesar al subarbol derecho el criterio es
d(g,p2) —7r < (q,p1) + 1.

Un ejemplo de este algoritmo se muestra en la Figura 2.5.9.

2.5.2.4. Geometric Near-neighbor Access Tree (GNAT). El GNAT presentado
por S. Brin en 1995 [24], utiliza m pivotes en cada nodo interno. Especificamente,
un conjunto de pivotes P = {p1,...,pm}, con P C X. De esta manera se divide en
S1,...,Sm regiones. Los elementos de cada 5;, se asignan de acuerdo a la distancia
que hay de los objetos a cada p; correspondiente. En otras palabras, para algtin
objeto z; € X — P, x; es elemento de S; si y sélo si

d(pi, i) < d(pj, i),
para todos los i,7 =1,...,m.

Si se aplica este procedimiento recursivamente se construye un arbol m — ario,
este proceso de construccién esta estrechamente relacionado con las particiones de
Voronoi en espacios vectoriales.
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K3

Xe X1z X2 Xz Xy Xo Xy Xio X1z Xas Xis  XgX

FicurA 2.5.10. Particionamiento y construcciéon del arbol, utili-
zando el GNAT.

Cuando se aplica el principio de particionamiento m — ario, el GNAT también con-
serva distancias de otros pivotes. Esto permite realizar una btsqueda mas eficiente,
dando como resultado un algoritmo por rango muy diferente a los mencionados

anteriormente.

En cada nodo interno, se tiene una matriz de m x m distancias almacenadas, espe-
cialmente la distancia minima y la maxima, entre cada pivote p; y los objetos de

cada subconjunto. Si son almacenados, formalmente el rango es

ij g
[rl ,rh},
con 7,5 =1,...,m. Finalmente es definido de la siguiente forma
7] b b g
ij ,
r’ = min d(p;,x;
L IiESiU{Pj} ( v 7,)
r = max  d(p;, ;).
IiESiU{Pj}

El algoritmo de la consulta por rango para la bisqueda R (g,r) procede de la
siguiente forma: primero elige un pivote p; € P, calcula la distancia d(q,p;). Si
d(q,p;) < r, el pivote es proyectado como resultado de la biisqueda. Después, para
todos los p; € P se remueve p; de P sid(q,p;) —r > rzj od(q,pi)+r> T;j.

Una vez que todos los pivotes en P son examinados, los subarboles del nodo N
correspondiente a los nodos P que permanecen son visitados. La Figura 2.5.10

muestra un ejemplo de este algoritmo.

2.5.2.5. M-Tree (MT). El MT [25], tiene la ventaja de que puede manejar
una estructura dindmica, es decir, puede desarrollarse en dominios donde los datos
cambian de tamafio constantemente, son bases de datos que frecuentemente tienen

inserciones o eliminacion de datos.
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Para la construccion del arbol, se elige un conjunto de objetos representantes y a
cada uno de ellos es la raiz de un subarbol, el cual se forma con los elementos mas
cercanos a ella. La estructura tiene una cierta semejanza con el GNAT donde los
elementos cercanos a un representante son colocados en un subéarbol, la principal
diferencia es como se insertan los elementos en el MT, ya que no siempre se inserta

en el mas cercano como es el caso del GNAT.

Se considera que los elementos son almacenados en las hojas y cuando éstas llegan a
su capacidad, se produce una separacion en dos nodos y un elemento es promovido
hacia el padre. Cada elemento almacena la distancia a su padre, lo que hace que
este algoritmo use O(n) de espacio. El criterio de descarte de ramas es el mismo

del radio de cobertura.

2.5.2.6.  Spatial Approzimation Tree (SAT). El SAT dasarrollado por G. Na-
varro [26], es un algoritmo basado en los diagramas de Voronoi, pero en contraste
con el GNAT ¢l utiliza la estructura de la grafica de Delaunay. Esta grafica que-
da definida de la siguiente manera, cada nodo de la grafica representa una celda
del diagrama de Voronoi, los nodos son conectados entre si, si en el diagrama de

Voronoi tienen una frontera en comun.

Para llevar a cabo el algoritmo se lleva a cabo lo siguiente: Dado un espacio métrico
(X,d) y P C X donde P = {p1,...,pn}, se selecciona un elemento p; arbitrario
el cual serd la raiz del arbol, después se elige el conjunto de vecinos mas cercanos
a p;, éste se denotard por N (p;). A éste se conectan todos los x; elementos de X
que estén mas cerca a p; que a otro p;. Los demas xj se insertan en el conjunto
correspondiente al pi mas cercano, este procedimiento se lleva a cabo de forma

recursiva hasta que todos los x; pertenezcan a un conjunto N (p;).

El algoritmo de consulta para el vecino méas cercano de un objeto de btisqueda g,
inicia con un objeto arbitrario (un nodo de la gréfica de Delaunay) y continua con
el vecino mas cercano a ¢, tanto como le sea posible. Si alcanza un objeto x; donde
todos los vecinos cercanos de x;, son méas cercanos de ¢ que de x; entonces el vecino
x; es un vecino cercano a ¢. La Figura 2.5.11 muestra un ejemplo de indexacién
utilizando el SAT.

2.5.2.7.  Lista de Cluster (LC). Este algoritmo planteado por M. Mamede
[27], es muy utilizado en espacios de altas dimensiones. En cuanto al algoritmo de
construccién, consiste en seleccionar un elemento p; como centro y agrupar sus k
elementos més cercanos. El conjunto restante aplica el mismo proceso hasta que

todos los elementos hayan sido agrupados.
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Ficura 2.5.11. Ejemplo indexacién utilizando el SAT.

Cada centro almacena un radio de cobertura, el cual después es utilizado para
descartar elementos en una consulta. El LC recorre la lista secuencialmente y emplea

dos criterios para agrupar a los elementos de X:

* Fija un nimero k de elementos méas cercanos a p;.

% Utiliza un radio de tolerancia.

Los resultados mejoran cuando se limita el nimero de elementos més cercanos.

2.5.3. Eficiencia de los algoritmos.

Para medir la eficiencia de un algoritmo se debe prescindir de factores como la
maquina y el software que se esta utilizando pues estos van a variar dependiendo
del proyecto o necesidades de los desarrolladores. Por ello sélo se consideraran
factores primordiales tales como tiempo de ejecucién, complejidad de consulta y

espacio ocupado [28].

La medicién de los recursos computacionales utilizados para la ejecucién de un algo-
ritmo es evaluada en funcién del tamano de la entrada, a continuacién se describird

c6mo se obtiene la medida de los factores primordiales.
Se denotard por T'(n) la funcién

T:K — R,
con K C N.

Esta funcién expresa el tiempo empleado para ejecutar el algoritmo con una entrada
de tamario n. Existen varios métodos para calcular a T' (n) , sin embargo la mayoria
lo hace mediante procedimientos empiricos, es decir, se ejecuta el mismo programa
sobre diferentes instancias y se mide el tiempo de ejecucion para cada una de ellas,
con los datos obtenidos se realizan calculos y estimaciones estadisticas sobre la

eficiencia del algoritmo.
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Otro factor importante para evaluar un algoritmo es mediante el conteo del nimero
de operaciones que realiza cuando se ejecuta, esta evaluacién se define como la
complejidad o coste en f y se denota por la funcién O (f), la cual se define de la

siguiente manera,
O:K—N,
donde K ={1,...,5}.
Finalmente se considera el espacio que ocupan los datos que se almacenan de acuer-

do al formato estructurado declarado, en este caso son distancias calculadas.

De acuerdo al andlisis presentado por cada uno de los autores descritos anterior-

mente, la Figura 2.5.12 muestra la eficiencia de cada algoritmo.

Medir la eficiencia de un algoritmo es un procedimiento muy util que sirve para
comprender el comportamiento de los algoritmos, sin embargo es muy importante
comprobar su rendimiento antes de implementarlos, ya que éste puede variar de

acuerdo al dominio de las aplicaciones y las caracteristicas de las BD.
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Algoritmo Criterio de Espacio Complejidad de la Tiempo de
indexacién ocupado consulta ejecucion

Approximating Search ioras n? dist o(1)*
Algorithm (AESA)
Bisector Tree (BST) Patcionss CApNS 0(n%)
compactas
Burkhard-Keller Tree (BKT) Pivotes n ptrs 0(n*)
Fixed Queries Array (FQA) Pivotes RE;siao bits 0(log(n)” {852 e
Fixed Queries Tree (FQT) Pivotes n...nhptrs 0(n%)
Fixed-Height Queries Tree Slotes n...mhptrs O(logn)?
(FHaT)
Generalized Hyperplane Tree Particicnes n ptrs Sin analizar
(GHT) compactas
Geometric Near-neighbor Particiones nm* Sin analizar
Access Tree (GNAT) compactas
Lineal AESA (LAESA) Pivotes en dist k+o(n)” n...kn
. Particiones n ptrs Sin analizar
Lista de Clusters (LC) TaC
Particiones n ptrs Sin analizar
M-Tree (MT) R
Multi-Way Vantage Point Tree ) n ptrs 0(logn)®
(mw-VPT) Pivotes
Spatial Approximation Particiones n ptrs ('~ ToETogm
Tree (SAT) compactas
1=ot
Vantage Point Tree (VPT) Pivotes ke (a:=en)
z Particiones n ptrs Sin analizar
Voronoi Tree (VT) il

FicUraA 2.5.12. Medicién de eficiencia de los algoritmos de inde-
xacién més importantes.
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Implementaciéon del algoritmo en
la BD






Capitulo 3

Descripcion del Problema

3.1. Introduccién

La generacién masiva de datos no estructurados se ha convertido en algo habitual,
para entender la dimensién del reto al que se estan enfrentando los desarrolladores
y administradores. En la Figura 3.1.1 se muestra una cantidad aproximada de los
datos que se generan en Internet durante un minuto, esto de acuerdo con los datos

obtenidos en http://pennystocks.la/internet-in-real-time//.

Al principio lo més importante era almacenar los datos, sin embargo al ir detectan-
do que estos se podian convertir en informacién importante para predecir ciertos
acontecimientos, es de esperarse que las prioridades vayan cambiando. Debido a ello
la calidad, la integracién, la manipulacién y la extraccién de valor de los datos no
estructurados se han convertido en caracteristicas fundamentales para poder reali-
zar un buen andlisis de la informaciéon que se ha obtenido con ellos, es asi como la

tecnologia Big Data se convierte en pieza clave para este tipo de situaciones.

En la actualidad existen una gran diversidad de herramientas y software, para el

tratamiento de tecnologias como Big Data y NoSQL. Sin embargo, al momento

El Internet en tiempo real e sm s s

Hagga clc o s grgantes e lrternet v acurmlan roquers en tempo el
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Ficura 3.1.1. Datos generados en Internet durante un minuto.
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de hablar de software para tratar grandes almacenes de datos lo primero que se
debe de tomar en cuenta es el tipo de objetos que se van a almacenar en la BD
y de acuerdo a esto buscar una herramienta que se adecue a las necesidades de la

organizacion.

Las bases de datos NoSQL se clasifican dependiendo de la manera en la que alma-
cenan la informacién [29, 30]. La clasificacién de acuerdo a los tipos més utilizados

es la siguiente:

1. Orientada a documentos, no se utiliza un esquema definido para especificar
de antemano qué registros estaran en cada documento, cada registro puede
contener un conjunto de valores diferente y se pueden anadir o eliminar
registros sin penalizacién. Algunos gestores orientados a documentos son
CouchDB y MongoDB.

2. Almacenamiento llave-valor, por el momento, ésta es la méas simple de las
bases de datos NoSQL, simplemente guardan secuencias de valores agru-
pados en una clave y su valor, tampoco requieren de un esquema definido
previamente, son flexibles y escalables. Riak, Redis y DynamoDB, son al-
gunos gestores que utilizan este enfoque.

3. Columnas, este tipo de BD funcionan de forma parecida a las bases de
datos relacionales, pero los datos se almacenan en columnas de datos en
lugar de registros. Son ideales para cuando se tienen grandes cantidades
de datos con una variedad muy amplia, debido a que solamente se deben
seguir afiadiendo columnas. Algunos manejadores son Hypertable, HBase
y Cassandra.

4. Grafos, la configuracién de estas BD estd basada en la teoria de grafos,
donde la estructura fundamental se llama "nodo-relacién'. Los nodos y
las relaciones representan los datos almacenados y por medio de ellos se
pueden seguir las conexiones que hay entre entre ellos. Estas bases puede
utilizarse para gestionar datos geograficos para la exploracién de petréleo
o para modelar y optimizar redes y proveedores de telecomunicaciones.

InfiniteGraph, Neo4j y AllegroGraph, son gestores orientados a grafos.
Otras de las caracteristicas que se deben considerar son las siguientes [4, 29]:

* Lenguaje de consulta. No existe una sola opcién correcta con respecto a los
lenguajes de consulta en BD. Aunque SQL es el lenguaje de consulta de
base de datos mas utilizado hoy en dia, existen otros lenguajes que pueden
proporcionar una manera més eficaz o eficiente para resolver una consulta.

Por ejemplo, si se utiliza un modelo relacional es probable que se utilice
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SQL, sin embargo también se puede utilizar lenguajes alternativos como
Python o Java.

* Lo mismo ocurre con las bases de datos NoSQL, ya que ofrecen alternativas
de almacenamiento y acceso a ellos. Cada SGBD ofrece su propia interfaz,
esto hace imposible intercambiar o reutilizar el codigo de la misma consulta
en varias bases.

* Map Reduce, es un marco de trabajo que permite almacenar, procesar y
analizar grandes cantidades de datos no estructurados, de forma paralela a
través de un grupo distribuido de procesadores.

* Tipo de transacciones, es importante entender qué tipos de datos pueden
ser manipulados por la BD y si estos son compatibles y confiables con cierto
comportamiento transaccional. A este comportamientos se le describe con

el acronimo ACID, su significado es el siguiente:

Atomicidad: Una transaccién es "todo o mada" cuando es atémica. Si
cualquier parte de la transaccion o el sistema subyacente falla, falla toda
la transaccion.

Consistencia: Sélo las transacciones con datos véalidos se llevaran a cabo
en la BD. Si los datos son inadecuados, entonces la transaccién no se rea-
lizara y los datos no se escriben en la base de datos. Con ellos se garantiza
que cualquier dato que se escriba en la base de datos tiene que ser valido
de acuerdo a las caracteristicas definidas.

Aislamiento: Las transacciones simultaneas multiples no interferiran en-
tre si. Todas las transacciones validas se ejecutaran hasta que se completen
y en el orden en que fueron enviadas para su procesamiento.
Durabilidad: Una vez terminada la transaccién los datos que se escriben

en la base de datos se quedan alli "para siempre’.

La Figura 3.1.2 muestra las caracteristicas mas relevantes de cada una bases de

datos NoSQL, de acuerdo a su enfoque.

Este trabajo se enfocara en base de datos NoSQL orientada a documentos, de las
cuales existen dos tipos. El primer tipo a menudo se describe como un repositorio
para almacenar el contenido completo de documentos tales como archivos de Word,
paginas web completas, etcétera. El otro tipo es una BD para el almacenamien-
to permanente de componentes de documentos, los cuales permanecen como una
entidad estética o para el montaje dindmico de las partes de un documento, por

ejemplo los que sélo contienen registros de la forma nombre-valor.
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Tipo de Lenguaje de Map Reduce Tipo de Ejemplos de
almacenamiento Consulta Transacciones SGBD NoSQL

Columnas Hadoop Si, si esta habilitado HBase
Grafos Walking, Search, No ACID Neodj
Cypher AllegroGraph
Documentos Comandos JavaScript No MongoDB,
CouchDB
Llave-Valor Comandos JavaScript No Riak, Redis

FiauraA 3.1.2. Tabla comparativa de SGBD de NoSQL.

Coleccion de pares nombre : valor

{“Nombre": “Adolfo”, “Apellido”: “Flores”, “Edad": “27"}

‘/ Lista ordenada de valores
Var cuadrilteros =
["lados iguales™:"4", “Lados desiguales™:"0", “angulos rectas™"4"},
{"lados Iguales™"2", “Lados desiguales™"2", "angulos rectos™:"4"},
{"lados iguales™:*4", “Lados desiguales™ 0", “angulos rectos™: 0"}

Ficura 3.1.3. Ejemplo de arquitecturas basicas JSON.

Este tipo de bases gestionan los registros de datos estructurados de forma jerarquica
y proporciona medios para recuperar registros en funcién de su contenido real. Esta
categoria de bases de datos NoSQL proporciona la capacidad de manejar millones de
lecturas simultaneas, ya tienen una lectura simple. La estructura de los documentos
y sus partes es proporcionada por JavaScript Object Notation (JSON) o BSON
(BSON) [4].

La estructura JSON es un formato de intercambio de datos, basado en un subcon-
junto de lenguaje de programacion JavaScript. El uso de éste no causa demasiados
inconvenientes ya que es muy facil de leer y escribir, ademéas de que es soportado
por otros lenguajes de programacion. La arquitectura de JSON esta constituido por

dos estructuras, las cuales son:

* Coleccion de pares nombre-valor: Esta representada mediante programa-
ciébn como objetos, registros, diccionarios, entre otros.
* Lista ordenada de valores: Esta implementada como arrays, listas o secuen-

cias.

La Figura 3.1.3 muestra un ejemplo de cada una de las estructuras JSON.
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.»/\\
/
. . Conjunto de
Servidor Bases de Datos Colecciones Documentos )
registros

FI1GURA 3.1.4. Arquitectura principal de MongoDB.

Para este proyecto se va a utilizar a MongoDB como SGBD. La jerarquia principal

de MongoDB viene dada por los elementos que a continuacién se presentan:

* Cada servidor puede tener tantas bases de datos como el usuario quiera y
el equipo lo permita.

x Las bases de datos estardn formadas por colecciones.

* Los documentos se pueden agrupar en colecciones.

x Cada registro o conjunto de campos y su valor correspondiente, se denomina

documento.

La Figura 3.1.4 muestra un diagrama donde se puede apreciar la jerarquia principal
de MongoDB.

En MongoDB, no existe un esquema estdndar para trabajar con los datos, sin
embargo se puede proponer uno que se adecue al proyecto que se esta realizando.
De hecho, la mayoria de las veces se trabaja con documentos semiestructurados, ya

que no todos siguen el mismo esquema, sino que cada uno podria tener el suyo.

La BD que se va a utilizar almacena documentos obtenidos de los perfiles de diversas
redes sociales. No todos los documentos tienen el mismo esquema, sin embargo
contienen todos o un subconjunto de los registros que se muestran en el esquema
de la Figura 3.1.5.

3.2. Problema a Tratar

Al considerar que la informacién almacenada en la BD corresponde a los datos com-
partidos en redes sociales, se debe tomar en cuenta que no todos los documentos
contienen los mismos registros. Por ejemplo, algunos proporcionan nombre comple-
to, otros un nombre y un apellido, en casos extremos sélo se tiene el registro de un

nombre de usuario o “nickname”.
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Perfil

“Nombre”: "Patricic”, "Apellide Materno”: “Flores”,

“apellido Paterno”: “Flores”, “Usuario”: “XX afios”,

“Edad™: "25 anos”, “Teléfono™: “xxxx-xxxx",

“Sexo™: "Masculina”, “Fecha de Nac”: "sot-soe-xxxx™,

“Mail”; “xxouxxxx@Gmail.com”, “Escolaridad”; “Licenciatura”,
“Idiomas”: “Espafiol”, "Ocupacién”: “Profesar”,

“Domicilio”: “Coyoacén, D.F", “Intereses”: “Conocer amigos”,
“Edao civil”: “"Casado”, “Trabaja en™: “Buena Empresa”,
“Domicilio trabajo”: “Lejos de casa”, “Eventa”: “Cumpleaios”,
“Deomicilio eventa™: “Cerca de casa”,

“Fecha evento™: “xx-xx-xxxx",

“Lugares que ha visitado”: “Sonora”

}

Ficura 3.1.5. Registros que puede contener un documento de la coleccién.

Otro factor que se estd tomando en cuenta es que en muchos perfiles de redes
sociales es muy comtn que un nombre se escriba de diversas formas. Por ejemplo,
el nombre Anahi, se puede encontrar como Anahi, Anaih, Anai, Anay, Annahi.
Si se realiza una busqueda exacta sobre esos datos con “Anahi”, la consulta no
traerd documentos. Sin embargo en algunos casos se puede proponer el uso de
una funcién ya definida por el SGBD, para proyectar los documentos que tengan
como subcadena a “Anahi”, el inconveniente que se presenta en este caso es que
nuevamente la consulta no proyectara ningin dato. Si se tiene paciencia y tiempo
se podria ir reduciendo la cadena en la funcién correspondiente, es decir, se tendria
que estar “atinando” al utilizar “Anah”, “Ana” y asi sucesivamente hasta obtener
por lo menos un documento. El procedimiento antes mencionado puede ser una

opcién para solucionar el problema, pero no la mejor.

La mayoria de las funciones que actualmente se utilizan, estan considerando que
siempre se trabaja con colecciones de datos donde las reglas gramaticales son respe-
tadas, probablemente en diversas actividades para la gran mayoria de nosotros esta
hipétesis es verdadera. Sin embargo cuando se habla de informacién compartida en

redes sociales, estas reglas o estructuras no se ponen en practica tan rigurosamente.

Debido a ello se requiere obtener el nombre de pila de cada documento tomando en
cuenta la forma de escribirse mas popular, es decir, dado un nombre propio con la
forma de escribirse més utilizada, buscar en la BD los nombres con una escritura si-
milar. Se considerara que algunos usuarios escriben su nombre con alguna variacién

0 que existen nombres propios que se escriben diferente a la forma convencional.

Para este tipo de buisquedas se va a proponer una funcién que realice la consulta
por similitud y un indice para que durante la bisqueda se optimicen los recursos

computacionales.
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3.3. Propuesta de solucién

Al considerar el algoritmo que se va a proponer y la necesidad de utilizar una bus-
queda por similitud considerando las caracteristicas de la BD con la que se va a
trabajar, se ha decidido implementar el VPT (Vantage-Point Tree) [17], con un lige-
ro cambio. Originalmente se plantea utilizar la media para ir construyendo el arbol
que modela el indice, termina cuando los nodos hoja tienen la capacidad maxima
de elementos establecida. En cuanto a la busqueda sélo se realiza la comparacién
del valor que tiene el nodo interno y el objeto de bisqueda. La diferencia que se
esta realizando es proponer una variable para ajustar la proximidad del objeto de

busqueda con el valor que tiene asignado cada nodo interno.

A partir de este momento cuando se haga referencia a un objeto x;, se va a estar
hablando indistintamente de algiin documento de la base de datos y cuando se
mencione a un p,,, se hara alusiéon a que el documento también cumple la funcién
de pivote para los indices que estan basados en pivotes, o como centro de alguna
regién si el indice estd basado en particiones compactas. En caso de que el pivote o
centro, no sea parte de la base sélo se denotarda como p;. En cuanto a la BD se le

empezard a llamar espacio y se denotard con X.

Durante el anélisis de los métodos de indexacién con pivotes, se observo que la
eficiencia de los métodos de busqueda por similitud depende del conjunto P =
{p1,...,px} que se ha sido elegido como referencia, ya que este conjunto determi-
nard la capacidad del indice para descartar elementos y evitar que sean comparados
durante la consulta. Debido a ello el nimero de elementos utilizados cémo referen-
cia, su ubicacién en el espacio y su ubicacién con respecto a otros elementos, seran

determinantes para el niimero de evaluaciones finales.

Por lo anterior, determinar el nimero de elementos que sirven como referencia es
un paso importante, pues la eficiencia de una biisqueda depende de este parametro.
Aunque también cabe la posibilidad de que el valor de k varie de acuerdo al espacio

métrico en el que se esté trabajando.

La implementaciéon del indice que se estd proponiendo se llevara a cabo en dos
partes, en la primera se propondra una funcién d que dependerd de la longitud de
x; v en la segunda una que dependerd del peso. El niimero de elementos k en cada

una de las partes sera diferente, a continuacién se vera en qué consiste cada una.

3.3.1. Asignacién de Longitud.

Para la implementacion del primera parte se tomaré en cuenta el registro “nombre”,

puede llegar a ocurrir que un x; no tenga ese registro. Sin embargo, no hay algin
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inconveniente ya que MongoDB permite generar indices aunque no todos los docu-
mentos contengan ese registro. Por otro lado se agregard a todos los documentos
el registro “long nom?”, éste contendra el nimero de caracteres que componen el

registro nombre.

Para comenzar con la construccion, previamente se debe calcular la longitud de
cada objeto z; de la BD. La longitud de z;, se denotard como L (z;) y se calculard
contando el niimero de caracteres que tiene el registro “nombre” del objeto x;. Por

ejemplo, si el objeto es el siguiente

xp = {"nombre" : "ejemplo", "apellido" : "ejemplito"},

la longitud de x,, es :
L(z,)=T.

Todos los x; que contengan el registro nombre, van a tener un nuevo registro, este

serd “long_nom” y contendra el valor de L (z;), es decir,
long_nom = L (z;),
considerando el objeto del ejemplo anterior, después del insert, x, tendria los si-

guientes registros

zp = {"nombre" : "ejemplo","apellido" : "ejemplito","long nom": "7"}.

A continuacién se muestra el psudocédigo que se ha utilizado para la asignacién de

longitud en cada uno de los documentos.

Inicio
{
Si z; tiene registro “nombre”,
entonces
var nickname = "nombre"
var L (z;)= nickname.length
Insertar long nom = L (z;)

}
Fin.

3.3.2. Primera Parte del Indice. Sean X el conjunto que contiene todos
los objetos de la BD y djong una funcién distancia definida de la siguiente forma
diong (i, ;) :=| L (zi) — L (z;) |,
para todo z; elemento de X, donde L (x;) > 2.

La pareja (X, diong) es un espacio métrico, el cual serd utilizado en esta parte.
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Imagen a) Imagen b)

Po —— Nodo raiz

Ao x;) 2 3 4 12
1232 3 43 4 5 1112 13

FIGURA 3.3.1. En la imagen a) se representa la proyeccién de los
objetos que se encuentran en la bola de radio 1 y en b) se realiza
el modelado con un arbol.

Cuando se realice la consulta sobre ¢ lo primero que se va a calcular es L (q), y

posteriormente se aplicard la métrica djong de q a todos los objetos x;, es decir,
diong (¢, i) ==| L (q) — L (z3) | .

En esta parte se pretende dar como margen de error un caracter, es decir, al realizar
la consulta se considera que pueda faltar o sobrar un caracter, de hecho también se
contempla que el nimero de caracteres sea el mismo. Por ello se tomaran en cuenta

todos los objetos que se encuentren en la bola de radio 1 con centro en g, es decir,

B(qvl) = {xl € X: dlong (‘in) S 1} .

En la Figura 3.3.1 se puede apreciar que en la imagen a) se seleccionan los objetos
que serdn incluidos en la primera parte del indice y en la imagen b) se hace una

representacién utilizando un arbol.

Utilizar una bola con un radio especifico ha servido para comparar menos objetos
x; con el objeto de busqueda g; sin embargo hay casos en donde se necesita refinar
esta exclusién. Por ejemplo, al aplicar la primera parte del indice a los objetos que
tienen L(x;) = 6, se extrae a los z; de longitud 5, 6 o 7, lo cual representa proyectar
mas del 50 % del total de elementos de la BD con la que se estd experimentando.

Estas cantidades se pueden observar en la grafica de la Figura 3.3.2.

Por otro lado se puede distinguir que cuando la longitud es 2, 3, 9, 10, 11 o 12;
serd suficiente evaluar los objetos que estan dentro la bola de radio 1. Debido a que

la cantidad de objetos es minima, pero la frecuencia de nombres con esa longitud
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Ficura 3.3.2. Porcentaje de los nombres de acuerdo a su longitud.

es pequena. Al tomar como referencia las situaciones antes expuestas se considera
necesario crear una entrada de exclusién para generar un indice compuesto y al

final evaluar s6lo los objetos necesarios.

3.3.3. Asignacién de Peso.

Anteriormente se mencioné que las bisquedas que se proponen en este algoritmo
no dependen del orden de los caracteres que conforman las palabras, en este caso
se esta considerando a una palabra como una sucesién de caracteres, en donde lo
mas importante es el peso que se le asignard a cada caracter, el cual dependera de

la cantidad de veces que se repita.

Para obtener este valor primero se definird el conjunto C' = {¢;, ..., ¢}, éste con-
tiene todos los caracteres que pueden ser utilizados para formar un “nombre”, un
ejemplo de este conjunto puede ser el abecedario. Posteriormente se obtienen el valor

del registro “nombre” de cada x;. Estos conformaran el conjunto N' = {Ny, ..., N;}.

Los elementos de C'y A se acomodardn en una matriz M de i x k entradas, donde
1 = nimero de nombres y k£ = ntimero de caracteres. El valor de cada entrada m;y,

quedara definido de la siguiente manera:
0, siel cardcter ¢ ¢ N;
mlk :: . 7z
1, siel caracter ¢ € N;j.

El arreglo debe quedar como el que se muestra en la Figura 3.3.3.

Para saber cuantas veces se repite cada cardcter se sumaran los valores que contiene

cada columna correspondiente a un ¢y, este valor se representara con r, , es decir,

i
Tep = E mik.
a=1
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F1aUrA 3.3.3. Arreglo matricial de nombres y caracteres.

FicURA 3.3.4. Proceso para obtener el nimero de veces que se
utiliza cada caracter.

Finalmente para determinar el total de caracteres se realizara lo siguiente,

k
R = Zrca.
a=1
La Figura 3.3.4 muestra la forma en la que se obtendrian los valores ., , los cuales se

utilizaran para determinar la frecuencia de cada cardcter. Esta quedard determinada

por z = Sk
R

La grafica de la Figura 3.3.5 muestra la frecuencia con la que se utiliza cada caracter,

de acuerdo a los datos que se tienen almacenados en la base.

Hay que observar que esta biisqueda empieza a centrarse en la repeticién de los
caracteres, debido a ello si un caracter se repite poco deberia dar més informacién
que uno que se repite mucho. Por ejemplo, si se ingresa una busqueda que contenga
a la w se sabe que sélo se puede encontrar en dos nombres o en uno que contenga

a la w dos veces, por lo tanto la busqueda seria més rapida. Pero si se ingresa
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una busqueda que contenga a la a, la biisqueda se vuelve un poco mas complicada

porque el uso de ese caracter es mucho més frecuente.

Para empezar a trabajar con los valores, se propone utilizar una funcién en donde
se evalue la frecuencia de cada caracter y a partir de ahi definir una métrica que
permita manipular los datos de una manera més eficiente. La funcién que se propone
es
expm+z

f:: 105
ésta permitird obtener distancias de a cuerdo a los 7/, s calculados anteriormente.
La funcién serd utilizada para definir la métrica de los pesos dp, la cual quedara

definida de la siguiente forma
Te, Te
dp(Ca,Cb) ::‘ f( R ) —f (Eb) | :

Es importante mencionar que la funcién f puede cambiar dependiendo de la BD

con la que se esté trabajando.

En las graficas de la Figura 3.3.6 se puede observar el comportamiento de f al
evaluar el valor de cada r.,. La primera grafica contiene los valores ordenados

alfabéticamente y la segunda los valores ordenados de menor a mayor.

Finalmente se calculara el peso de los N, los cuales pertenecen a un objeto x;,
debido a ello a este valor se le llamara peso de x; y se denotard como W (x;) . Los

pesos se calculan de la siguiente forma

W) = Yo 7 ().

Nuevamente todos los x; que contengan el registro “nombre”, van a tener un registro

de peso llamado “peso_nom” y contendrd el valor de W (z;), es decir,
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F1GURA 3.3.6. Gréfica de f al utilizar los valores de la frecuencia.

peso_nom = W (x;).

De esta manera el objeto x, utilizado en el ejemplo anterior, tendrd los siguientes

registros

zp = {"nombre":"ejemplo”,"apellido":"ejemplito",

"long nom":"7","peso_nom":"W(x,)"}

A continuacién se el pseudocodigo que se ha utilizado para la asignacién de peso

en cada uno de los documentos que contenga el registro “nombre”.

Inicio
var count__nombres = #documentos con registro “nombre )
var count__caracteres = #cardcteres que se pueden utilizar)

var M = Array (cout__nombres)*(count__caracteres)

{

para cada nombre de M
evaluar
if el caracter c; € Nombre,
entonces colocar 1
else colocar 0
Sumar los valores de cada columna y gene-
rar las variables que contendran esos valo-
res.
var suma__c;, = suma valores columna c,

Obtener el total de caracteres
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var Total = suma__c1 + ...+ suma__cy
Aplicar la funcién a cada frecuencia y ge-

nerar las variables que guardaran ese valor.

var peso__cy, = f{suma__cy/Total)

Guardar los pesos en una array my
Multiplicar M*m para obtener el peso de
cada nombre y guardarlos una variable W(x;).
Insertar peso__nom = W(z;)

}

Fin.

Al termino de esta parte, cada documento x; de la base tendra dos registros adi-
cionales a los que originalmente tenia, estos son long_nom y peso_nom, los cuales

contienen los valores de L (z;) y W (z;) respectivamente.

Una vez que se realiz6 la preparacién de la base se definird la segunda parte del

indice.

3.3.4. Segunda Parte del Indice.

En esta parte se utilizaran las longitudes y los pesos para definir los pivotes.
Por el procedimiento anterior se sabe que L (z;) esta acotado de la siguiente manera

2 < L(x;) < 12,

donde 2 es la longitud minima y 12 la maxima.

El valor de cada longitud sera representada por un nodo raiz, por tanto se tendran

11 raices. Estos se denotaran con C;, donde i = 2,...,12.

Cada p; serda un nodo interno del arbol que se forme a partir de un C;, posterior-
mente se calculard el promedio de los pesos correspondientes a C;, este valor se

denotara con V,.

Se va a utilizar a V), para dividir los objetos de C; en dos subconjuntos, el primero
contendrd a los z; que tienen un peso menor o igual a V,, y segundo a los que
tienen un peso mayor a Vj,,. El primer subconjunto se ubicara en el nodo izquierdo,
éste corresponderd al pivote Ip;_ y el segundo en el pivote derecho, Dp;_ . Después
se vuelve a aplicar el mismo procedimiento para los elementos ubicados en Ip;_ y

Dp1+.
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FIGURA 3.3.7. Arbol que se obtiene al aplicar el algoritmo completo.

Este procedimiento se va a aplicar recursivamente hasta que los nodo hoja tengan
a lo més 10 objetos. La Figura 3.3.7 hace una representaciéon de como se obtendria

el arbol completo.

Si se realiza una busqueda sobre ¢ primero se toman en cuenta los objetos que se
encuentran en la bola B, 1) y después se verifica a qué nodo interno pertenece
el peso W (¢). La ecuacién 3.3.1 describe las condiciones que deben cumplir los

objetos a evaluar.
(3.3.1) B(g,1):={z; € X :d(q,2;) 1AW (q) €pi}.

3.3.5. Definicion de un o para Refinar la Basqueda.

Al realizar experimentos que cumplen la ecuaciéon 3.3.1 se ha detectado que se

genera cierto error de proximidad en el algoritmo. Debido a que en los casos donde

L(xi) # L(q),
existe el peso de un caracter que en algunos casos genera una diferencia muy grande

de ¢ con respecto a esos z;.
Por ello se ha tenido que generar una variable a, que tiene el siguiente valor

1)

o =

n
donde se esta tomando en cuenta a los n caracteres con el peso més alto, la selecciéon

del niimero de caracteres va a hacer que la a, sea tan grande o pequenia como se

quiera.

Una vez que se tiene el valor de «, se define lo siguiente

x Si
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entonces se considera el valor del nodo interno

(W (q) — a) € pi..

* Si
L(x;) = L(q),
entonces se considera el valor del nodo interno
* Si

L(x;) > L(q),
entonces se considera el valor del nodo interno
(W (q) +a) € pi,.

A este proceso se le denominara criterio de ajuste.



Capitulo 4
Ejecucion de la propuesta

4.1. Antecedentes
Se requiere ejecutar el algoritmo para obtener peso y longitud de los documentos
existentes en la BD.

Inicialmente los documentos no contienen algin dato que haga referencia a la lon-

gitud o peso en alguno de sus registros. Por ejemplo el registro de la Figura 4.1.1.

Posteriormente al realizar la primera parte del algoritmo el documento tiene un
registro mas. La Figura 4.1.2 contiene el documento con un registro adicional que

hace alusién a la longitud.

Después de realizar la segunda parte del algoritmo el documento tiene dos registros
adicionales, uno para la longitud y otro para el peso. Tal como lo muestra la Figura
4.1.3.

4.2. Busquedas

Dada una consulta por rango @ = (¢,7), donde ¢ no necesariamente debe ser un

elemento del espacio métrico definido por la BD y r el radio de busqueda el cual

4 £3 (6) Objectld("563ee836df8e7493... {11 fields }

_id Objectld("563ee836df8e749364621f73")
"/ nombre linette
" apellidomat juarez
2t usuario linettyta
" sexo Mujer
" telefono 04455-4189-6449
" idiemas Francés
" ocupacion Estudiante
=n domicilio Tecozautla Hgo.
" intereses vivir feliz
" edocivil complicado

FiGura 4.1.1. Documento de la BD antes de ejecutar el algoritmo.

81
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FIGURA 4.1.2. Documento actualizado después de ejecutar la pri-
mera parte del algoritmo.

Ficura 4.1.3. Documento con registros actualizados después de
ejecutar el algoritmo completo.

equivale al nimero de objetos que devolverd la consulta. Primero se calcula L(g),
y se aplica la métrica djongy de ¢ a todos los centros establecidos inicialmente, es
decir,

dlong (Q7 Cl) :| L (Q) - Ci |a

en esta parte se proyectard a los objetos que cumplan lo siguiente

dlong (q; Cz) :I L(q> - C’L |S 1.

Posteriormente se calculara el peso de ¢q y se aplicara el criterio de ajuste. Una vez
obtenidos los valores correspondientes a cada caso se identificara a que nodo hijo

se debe accesar.

Finalmente se evaluaran los objetos que se encuentren en cada hoja y se devolveran

como resultado final los objetos z; que tengan n — 1 caracteres en comin con q.

La ecuacién 4.2.1 describe las condiciones que deben cumplir los x; a evaluar.

B (q,?")3 = {xz €X: d(qaxz) S ]-yW (q) € Diy
(4.2.1)
yzi=qen (n—1)cg’s}.
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El pseudocéddigo utilizado para ejecutar la btisqueda se muestra a continuacion.

Inicio

0) Dada una consulta R (q,r).

1) Obtener L (q).

Si d(Cy,q) <1, retornar todos

los resultados

en caso contrario ignorar.
2) Obtener W (¢q) y aplicar el criterio de
ajuste a W (q)
Ingresar al nodo interno que contenga a los
valores de a cuerdo al criterio de ajuste.
Devolver todos los resultados de esos sub-
conjuntos.
Comparar los z; con ¢ y devolver sélo los
que coincidan en (n — 1) caracteres.
Ordenar primero por longitud y después
por peso.
Mostrar como resultado final los r docu-
mentos que se soliciten en la consulta.

Fin.

4.3. Experimentacion

En esta seccion del trabajo se presentan los experimentos y los resultados que se
fueron obteniendo al realizar las pruebas necesarias para maximizar los recursos
computacionales sin afectar la efectividad de la consulta. Para la implementacién
de los algoritmos se utiliz6 MongoDB 3.0.7 como SGBD y el entorno de desarrollo
fue Robomongo 0.8.5. La BD que se utilizé contiene 1000582 documentos.

Para el andlisis en este trabajo cada documento se model6 como un elemento del
espacio métrico y la bisqueda por similitud consistié en encontrar documentos
que sean méas parecidos con un objeto de consulta ¢ dado, el registro que se utilizd
como referencia fue “nombre”. El procedimiento que se llevo a cabo para este registro
puede ser implementado en otro e inclusive pueden tomarse varios registros y aplicar

el mismo criterio.

*x Caso 1. Se propusieron busquedas con nombres de longitud més usual, uno
de ellos fue oscar y los resultados que proyecto la consulta fueron: casto,

oscar, oskar, osmar y carlos. Otra de ellas karla y su resultado fue cala,
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F1curaA 4.3.1. Comportamiento de los pesos al evaluarlos en va-
rias funciones.

lara, carl, caila, carla, clara, carol, laura, karla, karly, karlaa, carola, carlos
y charly.

x Caso 2. Se realizaron bisquedas con nombres de longitud no tan comin, por
ejemplo antonela y su resultado fue antolina, antonela, antonieta, donatela,

leonena y antoniaa.

Una de las caracteristicas més sobresalientes del algoritmo que se propone en este
trabajo, es que no se ha considerado a las palabras como una cadena de caracteres
con un orden establecido. En esta propuesta a las palabras se les consideré cémo
una sucesiéon de caracteres independientes, en donde el valor de los mismo sélo

depende de la frecuencia con la que son utilizados.

Una vez que se detecto la importancia de conocer la frecuencia con la que se utiliza
cada caracter, dentro del mismo algoritmo de bisqueda se implementé un procedi-
miento para conocer las veces que se repite cada uno. Posteriormente se evaluaron
esos valores en distintas funciones, para poder definir una métrica que se utilizara

en la consulta.

Las primeras funciones que se propusieron fueron evaluadas en intervalos de (0,1.5) ,
debido a que los valores que se obtuvieron al buscar la frecuencia estan en ese inter-
valo y las evaluaciones de la mayoria también. Las primeras funciones propuestas

se encuentran en la Figura 4.3.1.

Se puede observar que en algunas de las funciones de la imagen 4.3.1 los valores
obtenidos son tan cercanos que no aportan mucha informacién al momento de
utilizarlos, por ello se utilizaron funciones con intervalos donde sus valores en el
codominio tienen una diferencia muy grande aunque en el dominio la diferencia se

pequena. Estas funciones pueden apreciarse en la Figura 4.3.2.
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FicUrA 4.3.2. Pesos aplicados a funciones sin rangos especificos.

Se ha considerado que en la funcién exp!®+# las diferencias son méas grandes, debido
a ello se eligié esta funcién , sin embargo para utilizar valores pequenos, esta vez

se recorrié al intervalo (0, 1).

El algoritmo se implemento de dos maneras diferentes, la primera fue sin utilizar

un criterio de ajuste y la segunda fue implementando el uso de una variable.

En la grafica 4.3.3 se muestran los objetos x; que cumplen las condiciones de la
ecuacion 3.3.1 y los que se presentan al final como resultado de la consulta, es
decir, los que cumplen los requisitos de la ecuacién 4.2.1 son los que estan en el
recuadro verde. Durante la ejecucion de estas pruebas no se aplicé el criterio de

ajuste.

Mientras se llevaban a cabo los experimentos se detecté que cuando se extraian
objetos que tenfan una longitud distinta a la de ¢, se hacian muchas comparaciones
con ellos y al final muy pocos de ellos cumplian las condiciones de la tltima ecuacion.
Por ello fue necesario generar una variable que equilibrara la proximidad entre el
peso de ¢ y los valores ya guardados en los nodos internos. Después de implementar

el criterio de ajuste la consulta fue mas efectiva, ya que el numero de comparaciones
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FicurA 4.3.3. Representacién del algoritmo durante la consulta.
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FiGuRrA 4.3.4. Representaciéon del algoritmo utilizando un criterio
de ajuste.

en algunos casos fue igual o menor pero en el resultado final el nimero de objetos

proyectado incremento.

La Figura 4.3.4 muestra las graficas de los resultados obtenidos al utilizar la variable
a, la grafica muestra los objetos que cumplen la ecuacién 3.3.1 y los z; que se

proyectan al final de la consulta, estos tltimos estan dentro del recuadro verde.

Se puede observar que en la consulta donde se utiliza una variable para ajustar los
pesos los objetos que se muestran al final de la consulta son més proximos al objeto
de consulta ¢, de hecho incrementa considerablemente el nimero de objetos que

tienen un longitud distinta a q.

Para evaluar la efectividad de las propuestas se realizaron varias pruebas en cada
una de ellas y se consideraron factores tales como el nimero de objetos que se

extrafan en la primera parte del indice, el nimero de objetos que se proyectaban
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F1aurA 4.3.5. Comparacién de la eficiencia al implementar ambos algoritmos.

como resultado de la consulta y el tiempo de ejecuciéon. Después de evaluar y analizar

las dos implementaciones, se realizé comparacién de su efectividad.

La grafica 4.3.5 contiene el porcentaje de la eficiencia al implementar los dos algo-

ritmos de indexacion.

Finalmente luego de comprobar que nuestra propuesta mejora el resultado de la
consulta, se incremento el nimero de caracteres, documentos y colecciones con la
finalidad de verificar si se continuaba con la misma tendencia. Los resultados y

conclusiones finales se comentarin a continuacién.

4.4. Futuras Implementaciones del Algoritmo

Si bien el presente trabajo se desarrolld en una base de datos estatica, con un
escenario que contempla un conjunto de cadenas de texto, su peso y longitud.
Consideramos seria interesante crear ambientes de bases de datos dindmicas o que
aun estén vacids y modificar los algoritmos para soportar insercion o modificacién

de datos en tiempo real.

Por otro lado, el algoritmo de bisqueda que se propone en este trabajo se enfoca
principalmente en la frecuencia con la que se utilizan los caracteres de un lenguaje
determinado. Debido a ello se considera que puede ser implementado en bases de

datos que contienen otro tipo de objetos, por ejemplo imagenes.

Se hace esta suposicién porque se toma en cuenta que las imagenes se forman
utilizando una parrilla de pixeles, paletas con una cantidad especifica de colores

y/o utilizando profundidades de color de un nimero de bits establecido. Si se toma
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a este conjunto de elementos como un “lenguaje”; se cree que el algoritmo puede

funcionar aplicando el mismo criterio para bisquedas por similitud.

Finalmente se reconoce que hay un campo de investigacion muy importante rela-
cionado con problemas “reales” ya conocidos e incluso resueltos, que pueden ser
representados con varios modelos matematicos para tener un sustento tedrico que
permitira ofrecer una gama de soluciones a estos problemas y asi hacer uso eficiente

de cada recurso.



Conclusiones

A lo largo del presente trabajo se constaté que explotar datos no estructurados
implica un reto que debe contemplar diversas variantes, tales como el almacena-
miento, el analisis y manipulacién adecuada de los mismos, sin dejar de lado las
necesidades y objetivos de las organizaciones. Por ello es necesario contemplar que
estas acciones se puedan llevar a cabo en tiempo real o con datos almacenados en
un Data WareHouse (DWH).

Se detectd, qué es importante analizar detalladamente las caracteristicas de los
SGBD, pues cumplen una funcién vital para una buena administracién de los da-
tos. En cuanto a este trabajo el enfoque principal fue a manejadores de datos no
estructurados. Se encontr6 que al igual que otros tipos de manejadores, éstos tam-

bién se apoyan del uso de indices para mejorar el rendimiento de una consulta.

Al trabajar con los datos, se observé que uno de los instrumentos més importantes
de una BD, es el indice, ya que al utilizarlo se puede mejorar el rendimiento de una
consulta. Esto se debe a que en él sblo se encuentra la informacién de donde esta

almacenado un objeto dentro de la base.

Indexar una base puede generar beneficios muy significativos, sin embargo un mal
uso de ellos puede generar lo contrario. Tal como se percibié en la primera ejecucién
del algoritmo, la indexacién que se habia implementado no fue 1til para las consultas

realizadas durante las pruebas.

En cuestién de tiempo y recursos computacionales, se notaba una mejoria impor-
tante, sin embargo al analizar los objetos que proyectaba la consulta se verificé que
el indice estaba afectando los resultados obtenidos. En resumen, los datos que se
proyectaban al final de las consultas no contenfan ni el 50 % del total que se deberia

obtener.

Situaciones como éstas permiten concluir que una indexacién incorrecta puede afec-

tar al andlisis de los datos.

Ademés se debe tener en cuenta que un indice ocupa espacio dentro de la base,

por ello es importante definir indices que se acoplen a la estructura de la BD y que
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reduzcan el consumo de recursos tales como uso de CPU, uso de memoria fisica,

cantidad de registros, tiempo de ejecucién, entre otros; al realizar una consulta.

Otra ventaja que se tuvo al momento de implementar el indice, fue que el manejador
permite administrar datos semiestructurados, los cuales se pudieron representar

mediante un modelo matematico para poder manipularlos indistintamente.

La implementacién de las busquedas por similitud en este trabajo se modelé utili-
zando espacios métricos, debido a que estos permiten determinar la similitud entre
dos objetos mediante una funcién distancia llamada métrica. Se comprobé que se

podian utilizar tantas como se necesitaran, sin afectar o modificar un objeto de la
BD.

Finalmente se pudo comprobar que no hay un método de indexacién mejor que otro,
ni una métrica maés eficiente que otra; tanto los indices como las métricas se pueden
modificar tanto como se quiera o necesite, siempre con la finalidad de optimizar los
recursos durante las consultas. Se ha considerado que si un gestor de bases de datos
permite utilizar diversos métodos de analisis e implementar procesos de indexacién
entonces, se tienen las condiciones necesarias para la implementaciéon de métodos
de busqueda por similitud, los cuales pueden ser ttiles para la automatizacién de

procedimientos u orientados a caracteristicas y tareas especificas.
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