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Resumen

Hoy en dia, uno de los objetivo tecnolégicos mas importantes del mundo es capturar todo
tipo de informacion y utilizarlos en beneficio de las personas. Por lo anterior, grandes cantidades
de datos son recolectados en las diferentes areas del mundo, ya sean generados por la naturaleza
(biologico, astronémico, geografico) o producidos por el hombre (imégenes, musica, videos, libros).
Sumado a lo anterior y como consecuencia del uso masivo de Internet, la popularizacién de los
diferentes dispositivos méviles que pueden reportar su ubicacion geografica junto con las multiples
aplicaciones basadas en servicos Web que permiten etiquetar con palabras claves dichas posicio-
nes, es que constantemente se estan generando enormes cantidades de datos espacio-textuales
con una tendencia de crecimiento exponencial. Todos estos datos son de utilidad si logran ser
procesados eficientemente, por lo que la estructura de datos utilizada y el tamano del conjunto
de datos a evaluar juega un papel condicional en su tratamiento, principalmente cuando se habla
de almacenamiento requerido y los tiempos de ejecucién al realizar alguna consulta sobre ellos.

Las bases de datos espacio-textuales no se escapan de las condicionantes mencionadas, por
lo que a lo largo de los afios los investigadores se han enfocado en mejorar constantemente los
tiempos de respuesta de las consultas espacio-textuales, proponiendo diferentes estructuras de
datos que residen principalmente en memoria secundaria. Las consultas mencionadas se utilizan
masivamente para proporcionar servicios de busquedas innovadoras, como por ejemplo, recuperar
“el restaurante mds cercano a una posicion determinada y que ofrecezca algin tipo de servicio
deseado”.

En el dltimo periodo han aparecido las llamadas Estructuras de Datos Compactas que per-
miten representar los datos en forma comprimida directamente en memoria principal, logrando
que su rendimiento no se vea afectado por los costos de Entrada/Salida y que el almacenamiento
requerido sea considerablemente menor comparado con una estructura de datos tradicional, a la
vez, posibilitan consultas de interés sin necesidad de descomprimir la informacién almacenada.

En esta tesis, se estudia el diseno e implementacion de una nueva estructura de datos compacta
basada en memoria principal, para representar grandes volimenes de objetos espacio-textuales
que clasicamente no cabrian en memoria RAM y que llamamos ¢BiK (Compact Bitmaps and
Implicit KD-Tree). También se disenan e implementan algoritmos para realizar los tres tipos de
consultas més populares del area. Finalmente, mediante una serie de experimentos se evaltian las
implementaciones mencionadas usando conjuntos de datos reales sobre cBiK y también sobre S21,
que segun la literatura [12], es en promedio una de las mejores estructuras de datos a la fecha. Los
resultados muestran una reduccion del 38 % del almacenamiento de ¢BiK respecto a lo utilizado
por S2I. En términos de tiempo de ejecucion, ¢BiK supera a S2I en todas las consultas llegando
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CAPITULO 0. RESUMEN

a diferenciarse hasta en tres érdenes de magnitud, demostrando las ventajas de la estructura de
datos compacta propuesta.

De acuerdo a la reviséon de la literatura, este trabajo de investigacién propone la primera
estructura de datos compacta para representar conjuntos de datos espacio-textuales y procesar
eficientemente consultas sobre ella.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

Las Bases de Datos Espaciales (BDE) realizan representaciones computacionales de la realidad
geografica utilizando datos que poseen una ubicacion sobre el planeta (coordenadas) y que se ven
reflejados como puntos, lineas o poligonos. Por medio del modelado de esos datos, se puede
plasmar grandes espacios como montanas, rios y paises, asi como también trayectorias de misiles,
rutas aéreas o la red de transporte piblico de una ciudad, gracias a ello, es posible determinar qué
es cierto objeto espacial o en qué parte del planeta se ubica. A través de diferentes estructuras de
datos y algoritmos, se han enfrentado diversos problemas del area tales como el refinamiento de
mallas [57], la busqueda de los k vecinos més cercanos (kKNN) [47], la separabilidad bricromatica
[56], el calculo de la cerradura convexa (Convex Hull) [28], entre muchos otros.

Luego como una extensiéon de las BDE nacen las bases de datos espacio-textuales, las cuales
almacenan una coleccién de objetos en donde cada uno de ellos estd definido por su ubicacién
y una serie de palabras clave que lo describen. Los Puntos de Interés (POI) tales como hoteles,
pubs, restaurantes, museos, cafés, parques, monumentos y atracciones turisticas, etc. pueden ser
considerados objetos espacio-textuales, ya que cada uno de ellos consiste en un item georeferen-
ciado cuya descripcion puede comprender informaciéon espacial o textual. EIl POI de un hotel es
un claro ejemplo de aquello, la informacién de la ubicacién del hotel, los horarios de atencién,
los tipos de habitacion que posee y los servicios como lavanderia, wi-fi, desayuno, almuerzo, es la
informacién espacio-textual que representa a ese hotel.

Otra area popular que utiliza informacién espacio-textual son las redes sociales. Generalmente
los usuarios que suben fotos a Instagram o Facebook suelen agregar comentarios descriptivos a sus
imégenes y las etiquetan con su posicion geografica. De similar forma, la utilizacién de hashtags
en Twitter facilitan a los usuarios encontrar mensajes con un tema en especifico.

Una consulta espacio-textual o Spatial Keyword Query (SKQ) se compone de una ubicacion
espacial y un conjunto de palabras clave requeridas. Fl resultado de la consulta se obtiene al re-
cuperar los objetos que cumplen con los requisitos espacio-textuales especificados por la consulta.

En la literatura, se han presentado variados tipos de consultas y que responden a diferentes
enfoques de resolucién. Una de las més conocida es la consulta Top-k Spatial Keyword Query
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(TESKQ) y es posible dividirla en dos tipos: (i) La consulta Boolean Top-k Spatial Keyword
Query (BESKQ) recupera los k objetos més cercanos a una ubicacion dada y que las palabras
clave que definen a los objetos contengan las palabras clave especificadas en la consulta, y (ii)
Ranked Top-k Spatial Keyword Query (RESKQ), combina al mismo tiempo en una nueva métrica
de similitud las posiciones y las palabras clave de los objetos, de tal forma, es posible determinar
los k vecinos més cercanos con cierto grado de tolerancia a la inexistencia de algunas palabras
clave requeridas. Otro tipo comun de consulta SKQ, es la consulta por rango o Query Range
Searching (bRS-SKQ), que entrega todos los objetos espacio-textuales que cumplan las palabras
clave solicitadas y que ademés se encuentren dentro del rango espacial especificado.

FEn estos tltimos afios y como consecuencia de su gran utilidad, las aplicaciones que consu-
men consultas SKQ se han popularizado debido al uso exponencial que han experimentado los
dispositivos moviles (smartphones, tablet, etc.), los que pueden reportar su ubicacion geografica,
en conjunto con los servicios basados en la web que permiten etiquetar con palabras claves dichas
posiciones (geotagging). Lo anterior, ha provocado que constantentemente se estén generando
grandes cantidades de informacién espacio-textual y que requieren ser procesados eficientemente
[32].

Existen varias propuestas de estructuras de datos (indices) que resuelven diferentes consul-
tas espacio-textuales, sin embargo, todas ellas estan diseniadas para representar indices espacio-
textuales en memoria secundaria (principalmente disco). Si bien la tecnologia avanza constante-
mente y mejora las capacidades de almacenamiento de los datos en memoria secundaria, realizar
el procesamiento eficiente de esos datos en memoria principal (RAM) es cada vez mas complejo
debido al alto costo en operaciones de entrada/salida que se requiere, y ya que acceder a un dato
en la RAM es aproximadamente 100.000 veces mas rapido que en el disco, trabajar en memoria
principal es crucial en el procesamiento de datos [45].

Recientemente, las estructuras de datos compactas (EDC) se han establecido como una al-
ternativa para representar directamente en memoria principal, la mayor cantidad de datos en
el menor espacio posible (logrando representar informacion que tradicionalmente no cabria en
RAM) y a la vez, permiten procesarla directamente (sin descompactar) agregando un pequeno
costo adicional para acceder a los elementos del conjunto [45]. Por lo anterior, las EDC evitan el
problema del alto costo de operaciones de entrada/salida de las estructuras de datos tradicionales.

Debido a sus ventajas, las EDC han sido utilizadas en variados campos, por ejemplo, repre-
sentacion de imagenes [39], datos raster (Mosaicos de datos) [3], relaciones en redes sociales [4],
secuencias de ADN [6], arboles binarios de decision [20], permutaciones de texto [36], grafos web
[l 177, [16], entre muchas otras aplicaciones.

Por supuesto, las ventajas de las EDC podrian extrapolarse a los conjuntos de datos espacio-
textuales para lograr reducir su almacenamiento y tiempo de procesamiento total, en beneficio
de los distintos tipos de dispositivos que tienen una memoria principal limitada (donde las téc-
nicas actuales no funcionan) y que ademas, no tienen factibilidad de una conexion constante a
una memoria secundaria (smartphones, smartwaches, routers, sensores o multiples dispositivos
embebidos utilizados por el Internet de las Cosas).

Por lo anterior, en esta tesis se describe el diseno e implementacién de la primera EDC para
representar objetos espacio-textuales en memoria principal. También, se implementan y evaltan
algoritmos para las tres consultas espacio-textuales més populares existentes, respondiendo efi-
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cientemente en términos de tiempo de ejecucién y de almacenamiento requerido.

1.2. Hipobtesis y Objetivos
Hipotesis

Es factible aprovechar las propiedades de las EDC para representar objetos espacio-textuales y
permitir procesar consultas SKQ de manera més eficiente (referente al almacenamiento y tiempo)
que aquellas técnicas que consideran que los datos se encuentran representados en estructuras de
datos en memoria secundaria.

Objetivo General

El objetivo general es lograr representar conjuntos de objetos espacio-textuales sobre una
EDC, aprovechando sus propiedades para permitir procesar eficientemente, y directamente en
memoria principal consultas SKQ sobre ella.

Objetivos Especificos

Los objetivos especificos que se plantean alcanzar en esta tesis son:

1. Disenar e implementar una EDC, utilizando bitmaps y un KD-Tree implicito para repre-
sentar objetos espacio-textuales.

2. Disenar e implementar algoritmos que permitan responder las siguientes consultas SKQ; los
k vecinos mas cercano booleano, los k£ vecinos més cercano con ponderacién y la consulta
por rango.

3. Evaluar el desempernio con datos de pruebas reales, tanto en rendimiento como también en
almacenamiento, de los algoritmos implementados frente a técnicas similares propuestas en
la literatura.

1.3. Alcance de la Investigacion

Se contempla la implementacién de los algoritmos bajo el lenguaje de programacién C++ en
conjunto con la biblioteca de estructuras de datos sucintas SDSL [26], resultante del trabajo de
40 publicaciones de investigacion.

Es importante destacar que esta implementacién serd la primera en realizar consultas SKQ
sobre una EDC que logre representar objetos espacio-textuales.

1.4. Metodologia de Trabajo

La metodologia de trabajo consta de las siguientes etapas secuenciales:
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1. Revision de la literatura.
2. Diseno de la EDC para manejar conjuntos de datos espacio-textuales.
3. Implementaciéon de la EDC mencionada anteriormente.

4. Diseno de los algoritmos para las consultas espacio-textuales de 7) los k vecinos mas cercanos
con coincidencia exacta, i7) los k vecinos méas cercanos con ponderacion de exactitud y i)
la biisqueda por rango sobre la EDC propuesta.

5. Implementacién de los algoritmos anteriormente mencionados.

6. Realizacion del anélisis experimental con conjuntos de datos reales.

1.5. Contribuciéon
En el desarrollo del presente trabajo se realizan las siguientes contribuciones:

= Se propone una EDC para tratar conjuntos de objetos espacio-textuales.

» Se proponen algoritmos para obtener las tres consultas de interés mas importantes: i) Boo-
lean Top-k Spatial Keyword Query (BkSKQ), ii) Ranked Top-k Spatial Keyword Query
(RESKQ) y i) Boolean Range Searching Spatial Keyword Query (bRS-SKQ).

= Se realizan pruebas de rendimiento (tiempo y almacenamiento) de las implementaciones
mencionadas sobre la EDC usando conjuntos de datos reales.

De lo anterior se ha logrado la difusién de la investigacion por diferentes medios que se detallan
a continuacion.

Presentacion de articulos a conferencias, encuentros o workshop

= San Juan, C., Gutiérrez, G., Martinez-Prieto, M.: Estructuras de Datos Compactas para la
Busqueda por Palabras Claves en Conjuntos de Datos Espacio-Textuales. I Workshop de
Tesistas del Magister en Ciencias de la Computacion. Universidad del Bio-Bio, Chillan -
Chile (2017).

= San Juan, C., Gutiérrez, G., Martinez-Prieto, M.: A Compact Memory-based Index for
Spatial Keyword Query Resolution. 37th International Conference of the Chilean Computer
Science Society. University Andrés Bello, Santiago - Chile (2018) [55].

= San Juan, C., Gutiérrez, G., Martinez-Prieto, M.: ¢cBiK - Un indice compacto para consultas
espacio-textuales. VII Encuentro de Investigaciéon de Estudiantes de Postgrado. Universidad
del Bio-Bio, Concepcion - Chile (2018).
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Envio de articulos a revistas

= Asi también se ha enviado un articulo a la revista GeoInformaticaE] de la editorial Springer,
que contiene los principales resultados de investigacién de esta tesis.

1.6. Organizaciéon de la Tesis

Este documento de tesis se organiza en tres partes principales. La primera parte dividida en
3 capitulos, considera el estado del arte de las consultas espacio-textuales, sus diferentes métodos
de indexacién y la descripcion de las principales estructuras de datos compactas.

En consecuencia, se inicia con el Capitulo [2| describiendo los diferentes tipos de consultas
espacio-textuales. Se detallan las tres consultas mas importantes del 4rea (k vecinos més cercanos
booleano, con ponderacion y la consulta por rango) y que se estudian en esta tesis. Ademas, se
mencionan y explican brevemente otras consultas existentes en la literatura, como por ejemplo,
consultas espacio-textales en movimiento [6I] o por una red de caminos [51].

Luego en el Capitulo [3] se revisan los diferentes métodos de indexacién espacio-textual que
resuelven dichas consultas. Dado que las bases de datos espacio-textuales poseen dos componentes,
este capitulo comienza haciendo mencién a los tipos de indexacién de las palabras claves, donde
predominan los archivos invertidos y la utilizacién de bitmaps. Luego, se describen los tipos de
indexacion espacial y que estan basados principalmente en los R-Tree y Quad-Tree.

Se da término al estado del arte con el Capitulo |4} describiendo brevemente las estructuras
de datos compactas mas utilizadas a la fecha. Se da especial énfasis a la estructura de Bitmaps
va que son la base para el diseno de las estructuras propuestas en este trabajo de investigacion.

La segunda parte de esta tesis, se compone de tres capitulos y explican en detalle una nueva
estructura de datos compacta, llamada cBiK, para procesar objetos espacio-textuales y lograr
responder eficientemente consultas sobre ella.

En el Capitulo 5| se detalla la forma de representar los objetos espacio-textuales en cBiK,
mediante la utilizaciéon de un KD-Tree implicito para la componente espacial y bitmaps compactos
para la componente textual. Se describe la construccién, implementaciéon y navegacion de la
estructura de datos compacta.

A continuacion, en el Capitulo[6] se explican los algoritmos disenados para resolver bajo ¢BiK,
las tres consultas antes mencionadas.

El Capitulo [7] cierra el apartado con los resultados de un conjunto de experimentos, con-
siderando diferentes escenarios y criterios para lograr evaluar el rendimiento de los algoritmos
desarrollados en esta investigacion frente a propuestas similares disponibles en la literatura.

Para terminar, la tercera parte de esta tesis considera el Capitulo |8 y se entregan algunas
conclusiones generales del trabajo de investigacién realizado, junto con algunas propuestas de
mejora para ser consideradas en un trabajo futuro.

"https://link.springer.com/journal/10707
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Capitulo 2

Consultas Espacio-Textuales

Si se tiene un conjunto de datos espacio-textuales, por ejemplo, un conjunto de hoteles geo-
referenciados que poseen palablas claves que describen los servicios que ofrecen, es posible querer
buscar el hotel més cercano a una posicién en particular y que ademés, el hotel posea los servicios
que se hayan seleccionado.

La anterior y otros tipos de consultas espacio-textuales han recibido mucha atencién en el
iltimo tiempo, debido en gran parte a la variedad de aplicaciones informaticas desarrolladas en
distintos sectores de la industria, junto con la masificaciéon de los dispositivos méviles que cuentan
con aplicaciones que utilizan dichas consultas constantemente.

En este capitulo se presentan los tres tipos de consultas espacio-textuales més estudiadas en
la literatura y que se abordan en este trabajo de tesis. Ademas, se indican otros tipos de consultas
propuestas por diferentes autores y que se aplican a situaciones especificas.

2.1. Informacién Preliminar

Para todas las consultas, se define D como el conjunto de objetos de una base de datos
espacio-textual y 7' un conjunto de palabras claves, con n = |D| la cantidad de objetos y m = |T|
el niumero total de palabras diferentes. Cada objeto o € D se define como un par (I,t), donde o.l
describe la posicion espacial (latitud y longitud) de un punto en 2 dimensiones y o.t C T una
lista de palabras claves que describen al punto.

Por ejemplo, si se tiene un conjunto de hoteles georeferenciados en un espacio bidimensional
v las palabras claves que los describen corresponden a los servicios que ellos ofrecen, se tendria
un escenario como el de la Figura donde n = 7 es el total de hoteles en D y m = 10 es la
cantidad de palabras claves diferentes T'. Este escenario se ocuparé para ejemplificar las consultas
principales del presente capitulo.
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Y
T
p7o{Wi-F$, Laundry, Parking, Pool} Wi-Fi
pSO{Smoke free, Pets, Room service} D Laundry
@{Bar, Wi-Fi, Pool) P1 Parking
p®{Bar, Wi-Fi, Poo P Pool
P3 Smoke free
Bar, Parking, Buffet
p40{ ar, Parking, Buffet} Pa Dots
Ps Room Service
pgo{Parking, Pool, Wi-Fi, Laundry} Pe Bar
p, @ {Air-conditioning, Pets} Pz Buffet
Air-conditioning
pIO{Laundry, Wi-Fi, Smoke free, Parking, Pool}
X

Figura 2.1: Espacio bidimensional con hoteles georefenciados y palabras claves que los describen.

2.2. Top-k Spatial Keyword Query

La consulta Top-k Spatial Keyword Query (TASQK) devuelve un conjunto de objetos espacio-
textuales referente a un punto g dado y a una secuencia de palabras claves. Dependiendo del tipo
de consulta, la métrica de medicién con respecto a q ordenaré los objetos candidatos para entregar
los mejores resultados, siendo £ = 1 el mejor y £ = n el peor dentro de los objetos candidatos
que cumplen las restricciones.

En el 4drea de las bases de datos espacio-textuales, es posible mencionar dos tipos de consultas
TkESQK.

= Boolean Top-k Spatial Keyword Query (BASKQ)

» Ranked Top-k Spatial Keyword Query (RASKQ)

A continuacién se describen formalmente ambas consultas y se explica como trabaja cada una
de ellas.

2.2.1. Boolean Top-k Spatial Keyword Query (BtASKQ)

Estudiada en [10] [19], B2, [60] 63], la consulta BEKSKQ combina restricciones espaciales y tex-
tuales para obtener un resultado. Corresponde a una extension del problema de los k vecinos maés
cercanos (kNN), donde los objetos més cercanos a un punto ¢ dado, ademas satisfacen todas las
palabras claves especificadas en la consulta.

Formalmente BKSKQ) se define como una consulta ¢ =< [,t,k > doénde q.l es la ubicacién
espacial del punto a consultar (latitud y longitud), ¢.t es una lista de palabras clavesy 1 < g.k < n
es la cantidad de objetos resultantes. La respuesta de BESKQ es un subconjunto de ¢.k objetos de
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D {01,029, ...041} y que corresponde a los primeros ¢.k objetos ordenados por la distancia euclidea
(de menor a mayor) a ¢.l y ademés q.t C 0;.t, con 1 < i < q.k.

Un ejemplo de BESKQ se puede ilustrar en la Figura donde se ha agregado un punto
de consulta ¢ con las palabras claves “Parking” y “Wi-Fi”. Los objetos candidatos a solucién son
C = {p1,p3,p7} ya que ellos tienen la coincidencia exacta de las palabras claves solicitadas. Si se
desean los k = 2 resultados, entonces se seleccionan por orden de cercania al punto g y se tiene
que R = {ps3,p1} dejando fuera al punto p7.

Y

[p7O{Wi-Fi, Laundry, Parking, Pool}]

pGO{Smoke free, Pets, Room service}

pSO{Bar, Wi-Fi, Pool}

Bar, Parking, Buffet X{Parking, Wi-Fi
p4o{ g } q { g !

[pgo{Parking, Pool, Wi-Fi, Laundry}]

pZO{Air-conditioning, Pets}

[plO{Laundry, \Wi-Fi, Smoke free, Parking, Pool}]

X

Figura 2.2: Ejemplo de BESKQ con una consulta ¢ con las palabras claves “Parking” y “Wi-Fi”.
Los puntos candidatos de solucion son C' = {p1, p3, p7}

2.2.2. Ranked Top-k Spatial Keyword Query (RESKQ)

En lugar de solo restringir los resultados en base a la coincidencia exacta de las palabras
claves buscadas, en [18| [33] 38| 50, 52), 59, [65] se define la consulta Ranked Top-k Spatial Keyword
Query (RESKQ) que clasifica los objetos espacio-textuales mediante una funcion de puntuacion
que considera tanto la distancia a la ubicacién de la consulta, como la relevancia textual de
las palabras clave de la consulta. Especificamente, la funcién para obtener el puntaje del objeto
espacio-textual o en base a la consulta ¢, se define en la ecuacion 2.1]

7(0,q) = a-(0.l,q.l) + (1 — a) - 0(o.t,q.t) (2.1)

Notar que §(0.l,q.l) corresponde a la proximidad espacial entre o y ¢, 0(o.t,q.t) resuelve la
relevancia textual entre o y ¢. Finalmente, el componente « € [0, 1] es el pardmetro de preferencia
de la consulta, que pondera la proximidad espacial y la relevancia textual en el célculo de su
puntaje final. Si a = 1, la funcién calculara los puntajes usando solo la distancia euclidea entre
los puntos.

La proximidad espacial corresponde a la distancia euclidea normalizada y que estd definida
por la ecuacién donde dist(o.l,q.l) indica la distancia euclidea entre oy q y distyg. es el
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valor de la distancia maxima entre dos objetos en D.

dist(o.l,q.1)

diStmax

d(o.l,q.l) = (2.2)

Por otro lado, para obtener la relevancia textual es posible usar distintos modelos de recupe-
racion de la informacion tales como “Language Model"[18], “Cosine Similiraty"[50] o “BM25"[14].
En esta investigacion se utiliza un modelo simple que asigna a todas las palabras claves el mismo
valor y que esta definido por la ecuacién Notar que dependiendo de la cantidad de palabras
claves que posea g, cada término tendra el valor . El resultado de la relevancia textual de o

lq-t
corresponderd a la sumatoria de los valores de las palabras claves coincidentes con gq.

lq-t|
1
O(o.t,q.t) = Z ot , 81 g.t; € ot (2.3)
i=1 '

Por lo anterior, RESKQ se ejemplifica en la Figura descartando los objetos que no poseen
al menos una palabra clave coincidente de las consultadas y dejando todos los demés como
candidatos de soluciéon. Si k = 2 resultados con un o = 0,5 (la importancia espacial es igual a la
textual, 50 % cada una) entonces se tiene R = {p3, ps} debido a que ps es el objeto méas cercano
al punto g y tiene coincidencia total de las palabras claves consultadas y luego ps, que sigue en
cercania y tiene la mitad de las coincidencias. Los demds objetos, tienen puntajes de clasificacion
inferiores.

70{\Ni-F\', Laundry, Parking, Pool}

pSO{Bar, Wi-Fi, Pool}

p

p40{Bar, Parking, Buffet} qX{ParIdng, Wi-Fi}

pgo{Parking, Pool, Wi-Fi, Laundry}

pM

plo{Laundry, Wi-Fi, Smoke free, Parking, Pool}

X

Figura 2.3: Ejemplo de RESKQ con una consulta ¢ con las palabras claves “Parking” y “Wi-Fi”.

2.3. Boolean Range Searching Spatial Keyword Query (bRS-SKQ)

La consulta bRS-SKQ ha sido estudiada en [13| 14} B3], 35], 58], [66] y especifican un ¢ =< r,t >,
dénde q.r indica una regién espacial de consulta que es determinada por dos puntos y ¢.t una
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lista de palabras claves buscadas. Entonces, bRS-SKQ recupera todos los objetos contenidos en la
region espacial y que ademds posean la totalidad de las palabras claves consultadas. Formalmente,
se decribe el resultado de ¢ como un subconjunto de objetos o en D tal que V o se cumple que
olNqgr # 0 Aqt C ot. Notar que el resultado ¢ no tiene un puntaje de clasificacion de los
objetos.

Para ejemplificar este tipo de consulta, se muestra en la Figura una regiéon de consulta y
“Parking” y “Wi-Fi” como las palabras claves solicitadas. Los puntos que estin fuera de la region
son descartados inmediatamente y debido a que la coincidencia de las palabras claves debe ser
exacta, el resultado es R = {ps}, los demds objetos a pesar de estar contenidos en la region
espacial (p2,ps v pg) no cumplen con la restriccion textual.

Y

p7O{Wi-F|', Laundry, Parking, Pool}

pGO{Smoke free, Pets, Room service}

pSO{Bar, Wi-Fi, Pool}
p4O{Bar, Parkigg, Buffet} qX{Park\'ng, Wi-Fi}

pgo{Parking, Pool, Wi-Fi, Laundry}

P2 @ {Air-conditioning, Pets}

plO{Laundry, Wi-Fi, Smoke free, Parking, Pool}

X

Figura 2.4: Ejemplo de consulta bRS-SK() con una regién q y con las palabras claves “Parking”
vy “Wi-Fi”.

2.4. Otros tipos de consultas

Ademas de las anteriores tres consultas de interés, existen otras propuestas formalizadas por
distintos investigadores a través de los anos y que abarcan diferentes y variados enfoques. A
continuacién, se describe de forma breve su funcionamiento y el indice que utilizan:

M-closest keywords query: (2009) Zhang et al. en [64] proponen la consulta m-closest key-
words (mCK) que utiliza un nuevo indice llamado bR*-Tree, este corresponde a una extension
del R*-Tree. La consulta recibe como argumento solo las palabras claves para recuperar los obje-
tos espaciales con un minimo didmetro entre ellos y que cada objeto esta asociado con una sola
palabra clave.

Colective spatial keyword query: (2011) Cao et al. en [9] utiliza el indice IR-Tree para
recuperar un grupo de objetos espaciales de modo que las palabras clave del grupo, cubran las
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palabras clave buscadas y que los objetos estén mas cerca del punto de consulta a la vez que
tengan las distancias mas bajas entre ellos. Para ello propone dos consultas: (1) encontrar un
grupo de objetos que cubra todas las palabras clave de consulta de manera que se minimice la
suma de sus distancias al punto de consulta; y (2) encontrar un grupo de objetos que cubran
todas las palabras clave de consulta, de modo que se minimice la suma de la distancia maxima
desde un objeto en el grupo al punto de consulta y la distancia maxima entre dos objetos en el

grupo.

Location-aware type ahead search (2011) Roy et. al. propone en [52] una busqueda a
medida que se escribe la palabra clave y que entrega como resultado, los k objetos espaciales
cuyos nombres (o descripciones) sean coincidencias vélidas de la cadena de consulta tipeada
hasta el momento y que en términos de proximidad espacial, sus ubicaciones sean las més cercanas
respecto a la posicién geogréfica del usuario.

Moving top-k spatial keyword query (MASK) (2011) Wu et al. [61] y (2012) Huang et al.
[33] utilizan un indice IR-tree [I8], que corresponde a un R-tree [30] extendido con un archivo
invertido [67] para ejecutar su consulta. MASK toma como argumentos un punto espacial en
movimiento y un conjunto de palabras clave. La consulta continuamente encuentra los k objetos
que coinciden mejor con respecto a la proximidad espacial y la relevancia del texto.

Direction-aware spatial keyword query (DESKS) (2012) Li et al. [37] toma como argu-
mentos un punto espacial, una direccién y un conjunto de palabras clave. La consulta encuentra
los k vecinos mas cercanos al punto espacial y a la direccién de consulta dada y que contengan
todas las palabras clave requeridas.

Top-k Spatial Keyword Queries on Road Networks (2012) Rocha-Junior et al. [51] y
(2014) Lin et al. [40] toman como argumento una ubicacién espacial y un conjunto de palabras
clave. La consulta devuelve los k mejores objetos clasificados en términos de su similitud textual
con las palabras clave y la ruta més corta a la ubicacién de la consulta, ésta dltima se apega més
a las problemética de la vida real para llegar a los objetivos por una determinada ruta, ya que las
propuestas que utilizan la distancia Euclidea como métrica espacial realizan un calculo directo
sin tomar en cuenta los obstaculos del camino.

Reverse Spatial-Keyword k-Nearest Neighbor (RSKkNN) query: (2014) Lu et al. pro-
pone en [I] un indice hibrido llamado IUR-Tree (Intersection-Union R-tree) que combina de
forme eficiente la cercania espacial junto con la similitud textual. La consulta toma un objeto con
un punto espacial y un conjunto de palabras clave como argumentos y como resultado recupera
los objetos que tienen el objeto de consulta como uno de sus k objetos mas similares con respecto
a la proximidad espacial y la relevancia del texto.

FEstas consultas a pesar de ser notoriamente interesantes, no son parte de esta investigacién
debido a la envergadura que poseen y perfectamente pueden abarcar un nuevo trabajo de tesis.
Por lo anterior, para nuestro estudio se han seleccionado las tres consultas principales del area
las que ya fueron explicadas al inicio de este capitulo.
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Capitulo 3

Indexacion Espacio-Textual

Las consultas espacio-textuales se caracterizan por poseer dos partes, por un lado se tiene la
componente espacial que organiza las coordenadas espaciales del punto y por otro, la componente
textual que asocia las palabras claves a dicho punto. Por tal motivo, los indices utilizados en los
diferentes trabajos de investigacion existentes en la literatura, se pueden categorizar segun las
estructuras que utilizan para indexar cada tipo de informacién.

Es importante destacar que la mayoria de las propuestas de indices discutidas en este capitulo,
se focalizan en procesar de manera eficiente las consultas, descuidando el almacenamiento que
ellas requieren y que en algunos casos puede llegar a ser muy alto. Notar que todos ellos estan
representados por estructuras de datos que residen en memoria secundaria.

3.1. Indexacion Textual

Para la componente textual, principalmente se ocupan dos tipos de estructuras para realizar
la indexacion de las palabras claves y que se describen a continuacién.

3.1.1. Basados en Archivos Invertidos (Inverted File)

Algunos de los indices espacio-textuales como |14} 18] 25, 311, B85, B8, 50, 58, 66] ocupan el
Inverted File para realizar la indexacién textual.

Un Inverted File [67] consiste simplemente en un vocabulario con las palabras claves tnicas,
y cada palabra clave estd asociada a una lista invertida. Esta a su vez, comprende una secuencia
de objetos o de los cuales contiene normalmente un identificador y la frecuencia de la palabra
clave. Un ejemplo se muestra en la Figura|3.1
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term ¢t fi | Inverted list for ¢
and 1] (6,2)
big 2 1(2,2) 3,1)
. . dark 1] (6,1)
1 The old night keeper keeps the keep in the town did 1| A1)
2 In the big old house in the big old gown. govn 1] @1
3 The house in the town had the big old keep had 1|31
4 Where the old night keeper never did sleep. house 2 | (2,1) (3,1)
) The night keeper keeps the keep in the night in 5 | (1,1) (2,2) (3,1) (5,1) (6,2)
6 And keeps in the dark and sleeps in the light. keep 31 (1,1) (3,1) (5,1)

(a) La base de datos de “Keeper”, conformada por seis docu- (b) Parte del Inverted File para la base de datos
mentos de una sola linea. de “Keeper”.

Figura 3.1: Ejemplo del Inverted File dado por Zobel en [67]. Notar que en b), cada término ¢
estd compuesto por su frecuencia f; y una lista de pares, siendo estos el Id del documento y la
frecuencia del término en él.

En general, los objetos en cada Inverted File se ordenan por su Id de objeto. Sin embargo,
algunos indices espacio-textuales los ordenan de manera diferente, como por los cuadrantes del
quad-tree [35] o segin la curva de relleno de espacio (Space filling curve) [14].

3.1.2. Basados en Bitmap

Por otro lado, algunos indices que usan R-tree [10, 19] 60] utilizan bitmaps [21] para lograr
indexar la informacién de texto en los subarboles. Su funcionamiento es sencillo, cada bit en un
bitmap representa la presencia o ausencia de una palabra clave en el objeto.

Ejemplo de aquello puede verificarse en el IR%.-Tree [19], que mejora cada nodo del R-tree con
un bitmap para determinar la informacién de texto de los objetos en el subarbol del nodo. Por
otro lado, algunos indices espacio-textuales como [60] usan bitmaps invertidos, en los que cada
palabra clave corresponde a un bitmap y cada bit determina si un objeto contiene la palabra
clave.
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3.2. Indexacion Espacial

Al igual que los indices textuales, la indexacién espacial puede categorizarce en base a su
estructura utilizada. A la fecha, se pueden mencionar dos grupos bien definidos, a saber, indices
basados en un R-tree y los indices basados en Quad-tree. La explicaciéon de cada indice se revisa
a continuacioén.

3.2.1. Basados en R-tree

Esta categoria de indices usa el R-tree [30] o una variacion (por ejemplo, el arbol R*-tree
[1]). La mayoria de los indices espacio-textuales pertenecen a esta categoria y usan el archivo
invertido para la indexacion de texto. En los primeros trabajos [66], los indices basados en R-tree
combinan libremente los R-tree y los archivos invertidos para organizar los datos espaciales y de
texto por separado. En contraste, los indices recientes combinan fuertemente el R-tree con un
indice de texto.

ID-IR*, R*-IF y IF-R* Zhou et al. en [66] propone tres indices, el Doble Indice Inverted File
R*-Tree (ID-IR*), el Inverted File R*-tree (IF-R*) y el R*-tree Inverted File (R*-IF). Todos ellos
abordan el problema de recuperar objetos espacio-textuales para una consulta de palabra clave
dentro de una region espacial, es decir, la bBRS-SKQ.

Primero el ID-IR*, indexa por separado dos veces los objetos espacio-textuales, una por un
R*-tree y la segunda por Inverted List’s. La estructura del ID-TR* se puede ver en la Figura
La consulta recupera las palabras claves consultadas de manera similar a un Inverted File
convencional, mientras que la region de consulta se pasa por un R*-tree. Los resultados finales
son la combinacién de las listas de paginas de ambos indices.

1
1

Ra | ! |R1|R2|R3| |R4|RSIR6|
! R6 _: 1 1 A Y

Bl

m| [ [T

2| S

Page lists

!
[
o

Figura 3.2: Esquema del ID-FR* dado por Zhou en [66].

Como segundo indice, el R*-IF primero filtra la componente espacial. Para ello crea un R*-
tree para indexar todos los objetos en D sin considerar su componente textual y luego, para cada
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nodo hoja del R*-tree se crea un Inverted File para indexar las palabras claves a los objetos
contenidos en el nodo hoja (ver Figura a).

Por ultimo, el IF-R* es un indice que primero filtra la componente textual, al contrario del
indice R*-IF. Para cada término distinto ¢ en D, se construye un R*-tree para los objetos espacio-
textuales en D (ver Figura [3.3}b).

R*-tree

B

R*-tree R*-tree R¥*-tree .......

Keyword|D—+——» |
ﬁ pin
Page lists E

Page lists

(a) R*-IF (b) IF-R*

Figura 3.3: Esquema de las estructuras R*-IF y IF-R* dado por Zhou en [66]

Cuando se realiza una consulta, R*-IF primero recupera un conjunto de nodos hoja que estan
contenidos en la region consultada. Luego, los objetos que poseen las palabras clave especificadas
se devuelven como resultado. Por otro lado, IF-R* revisa todos los R*-trees correspondientes a
las palabras clave consultadas para formular su solucién.

El trabajo experimental de [66] indica que de los tres indices expuestos, IF-R* es el mejor
para responder consultas bRS-SKQ.

KR*-tree Hariharan et al. [31] propuso el KR*-tree (Keyword R*-tree) para procesar consultas
bRS-SKQ. Cada nodo del KR*-tree estd mejorado con el conjunto de palabras clave y estan
organizados en listas invertidas al igual que los objetos. Lo anterior ayuda a podar los nodos del
arbol bajo los cuales los objetos no contienen las palabras clave consultadas.

La consulta basada en el KR*-tree primero encuentra el conjunto de nodos que contienen
las palabras clave consultadas. Luego el conjunto resultante se transforma en el conjunto de
candidatos para realizar el filtrado espacial y devolver un resultado.

IR2-Tree De Felipe et al. [19] propuso uno de los primeros indices para evaluar consultas
BkSKQ, denominado IR2-Tree. Este integra un Signature File [21] en cada nodo del R-tree [30]
(ver Figura [3.4).

El Signature File se representa mediante un bitmap que es almacenado en cada nodo del
IR2-tree, por lo tanto, la distribucién del arbol dependera de la longitud del Signature File. Cada
Signature File del nodo se compone de la unién de todos los bitmaps de sus entradas, cada una
de las cuales representa un nodo secundario y resume la presencia/ausencia de las palabras clave
en los objetos hijos del nodo. Lo anterior facilita el proceso de busqueda podando nodos que no
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cumplen con el bitmap de la consulta.

R; R,

R(): Italian| coffee frestaurant| pizza

Italian| coffee [restayrant| pizza

| 0 1 0 1 1 1 1
Os O¢ 07
R3: ltalian| coffee frestaurant| pizza R 4. Italian| coffee restaurant| pizza ||| Italian| coffee restaurant|pizza
1 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1

Figura 3.4: Esquema de un IR?-Tree con bitmaps ilustrado por [12]

Hybrid Spatial-Keyword Index (SKI) Cary et al. [I0] propuso SKI para resolver consultas
BESKQ usando el R-tree para la componente espacial y los bitmaps para almacenar la informaciéon
textual.

Al nodo padre de un nodo hoja se le denomina supernodo. Cada nodo no hoja posee la
informacién del rango de los Id de los supernodos bajo el nodo no hoja. Luego, cada supernodo
tiene asociado un bitmap invertido. Especificamente, cada palabra clave tiene un bitmap cuyo
bit corresponde a un objeto bajo el supernodo y se establece en 1 si el objeto contiene la palabra

clave (ver Figura[3.5).
Y

Level 2 - - - . N6

Super Node

Level I - -_|

N1 N2
(leaves) — — =p=—p= = _
STASE

I("miami”, s,)= ‘1 1 0 0O 0 O

Figura 3.5: Supernodo S; compuesto de los nodos hoja [N7, Na| y el bitmap para la palabra
clave “miami”; ilustrado por Cary [10].

IR-tree El IR-tree [18, [59] mejora cada nodo del R-tree con un resumen de la informacion
textual de los objetos en el subarbol correspondiente para procesar los tres tipos de consultas
(bRS-SKQ, BLSKQ y RESKQ).
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La estructura del IR-tree se presenta en la Figura[3.6] Cada nodo almacena un puntero a un
Inverted File que describe los objetos de los subarboles hijos de un nodo y dicho Inverted File
contiene en un nodo en particular lo siguiente:

1. Un vocabulario con todas las palabras claves distintas de los objetos de los subérboles hijos
del nodo.

2. Un conjunto de listas de publicacién con la informacién de puntuaciéon de la relevancia
textual y cada una de ellas se relaciona con la palabra clave t.

++++++++ o R

| mvFile2 fe- Rs:| RyR | mvFile3 le Rg:| Ry[Ry
R:,:E% Rz 0; (04 [0, Ri| Os | Ra| OO

i v v
| InvFile 4 ‘ ‘ InvFile 5 ‘ InvFile 6 InvFile 7

Figura 3.6: Estructura del IR-tree, ilustrado por Cong en [I8].

De manera similar, Li et al. [38] presenta una estructura de indice que también la denomina
IR-tree pero se diferencia de [I8, 59], ya que ellos almacenan los archivos invertidos de cada nodo
por separado, mientras que [38] almacena un archivo invertido integrado para todos los nodos,
por lo tanto, la lista de publicacién para cada palabra clave corresponde a la concatenacién de
las listas de publicaciéon de todos los nodos del TR-tree.

WIR-Tree Wu et al. [60] propone el indice WIR-tree para realizar consultas BESKQ. Su es-
tructura utiliza una variante del IR-tree (Inverted File y R-tree) y se construye en base a la
agrupacion de las palabras claves de los objetos afines.

Su objetivo es lograr que cada grupo comparta la menor cantidad de palabras clave posible.
Para ello, los objetos en D se dividen primero en dos grupos usando la palabra maés frecuente wy.
Se genera un grupo cuyos objetos contienen a wy y el otro grupo cuyos objetos no lo tienen. Luego
se divide cada uno de estos dos grupos por la siguiente palabra més frecuente ws. El proceso se
repite hasta que cada particién contenga una cierta cantidad de objetos y cada grupo de objetos
se convierten en el nodo hoja del WIR-tree (ver Figura [3.7).

El WIR-tree [60] puede ser modificado para usar el bitmap invertido en reemplazo del archivo
invertido y que Wu denomina como WIBR-tree, donde una posicién de bitmap corresponde a
la posicion relativa de una entrada en el nodo del WIR-tree. En consecuencia, se logra reducir
el espacio de almacenamiento del WIR-tree y también reducir operaciones de E/S durante el
procesamiento de consultas.
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Rs | R, R. ®)
InvB- root — ] Ps
[ roo ] Bl : ]
_— ~_ Pg D R,
— R, | R, —R; | Ry R O
| 7 1
| InvB- R; / InvB-R; | / N
£ ©ps Pso
Ps |Po ||P1 |P2|Ps | 1Ps | Ps Py |P7 |
R; R
InvB- R, | InvB- R, | InvB- R, | | InvB- R, Ps |0

(a) Estructura del 4rbol (b) Localizacion de los objetos

Figura 3.7: Esquema de las estructuras WIR-Tree dado por Wu en [60].

Spatial Inverted Index (S2I) Rocha-Junior et al. [51] propone su indice S2I para la resolucion
de consultas RESKQ utilizando un R-tree y un Inverted File. S2I utiliza dos estrategias diferentes
para realizar el indexado de objetos con palabras claves frecuentes e infrecuentes. Para ello, S21
mapea cada palabra clave ¢t a un R-tree agregado (aR-tree) o a un bloque que almacena los
objetos espacio-textuales o que contienen ¢. Las palabras claves mas frecuentes se almacenan en
el aR-tree, un arbol por palabra clave. Las menos frecuentes se almacenan en bloques en un
archivo, un bloque por término de forma similar a los Inverted File. En el aR-Tree, cada nodo
almacena un valor agregado que indica el impacto méximo (en términos de la puntuacion de la
relevancia textual) de la palabra clave en los objetos del arbol. El aR-Tree se puede considerar
como el IR-tree [18], 59| para una sola palabra clave.

Para consultas con una sola palabra clave, solo se debe acceder a un arbol pequenio (en general)
o a un bloque. Para consultas con varias palabras clave, se accede a algunos nodos de un conjunto
pequeiio de arboles o bloques conllevando a una ejecucién eficiente de las consultas.

MFUKCache Gopinath et al. [27] presenta la estructura MFUKCache, que utiliza un esquema
de almacenamiento similar a un caché para lograr reducir los accesos a disco y acelerar el proceso
de revision y poda en las consultas RkESK(Q). Para ello utiliza un IR-tree que asocia indices inver-
tidos en los nodos hoja de un R-tree y para cada nodo no hoja, se agrega un documento resumen
que proporciona informacion de las palabras claves de los objetos en los subarboles dependientes.

En general, cuando se realiza una consulta SKQ tradicional se debe conocer la informacién de
las palabras claves de un objeto para estimar la relevancia de cada nodo del IR-tree. Los bloques
de valor tf (frecuencia de la palabra clave en el objeto) y dy (la frecuencia de los objetos que
tienen la palabra clave) de las palabras clave presentes en la consulta se cargan desde el disco a la
memoria. Luego se usan como resumen del documento para verificar la relevancia de cada nodo
del IR-tree.

Por otro lado, MFUKCache posee un esquema de almacenamiento para mantener la infor-
macidon en memoria y acceder facilmente a ella, ahorrdndose todas las operaciones innecesarias
de E/S. La estructura almacena una lista de palabras y su informacion ¢ty y dy para cada nodo
del IR-tree. Con ello, la informacién de las palabras claves que aparecen con frecuencia en las
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CAPITULO 3. INDEXACION ESPACIO-TEXTUAL

reiteradas consultas es precargada en MFUKCache.

3.2.2. Basados en Quad-Tree

Esta categoria combina un indice quad-tree con un indice textual (por ejemplo, el Inverted
File). Los indices quad-tree dividen el espacio en un ntimero predefinido de celdas cuadradas o
rectangulares de igual tamano. El quad-tree y el indice textual pueden organizarse por separado
[58] o combinados fuertemente [35].

ST y TS Vail et al. [58] propuso dos esquemas de indexacion espacio-textual para resolver
la consulta bRS-SKQ, los primeros basados en un quad-tree. Por un lado, el Indice Primario
Espacial (ST) que realiza un primer filtrado de la componente espacial y luego con los candidatos
entregados realiza una segunda revisién para restringir la componenete textual. El segundo indice,
denominado Indice Primario Textual (TS) realiza una estrategia similar pero primero realiza el
filtrado textual y luego el espacial. La estructura de TS se ilustra en la Figura[3.8] y corresponde
a un indice invertido modificado del cual cada lista de publicacién estd asociada a una celda del
quad-tree segin su ubicacion.

- Italian - - - expensive
\ i
°
03 4
0y
°
00; 03

Figura 3.8: Estructura del quad-tree bajo la palabra “Italian”, ilustrado por Chen [12].

Spatial-Keyword Inverted File (SKIF) Khodaei et al. propone la utilizacion de SKIF [35],
una estructura similar a un Inverted File que almacena informacion espacial y textual de los
objetos, de modo que ambas componentes se puedan manejar simultaneamente para responder
consultas similares a las bRS-SKQ.

Para su componente textual, SKIF utiliza un Inverted File donde cada palabra clave esta
asociado a una lista invertida. De forma similar, la componente espacial utiliza un quad-tree y
cada una de sus celdas distintas estan representada por un Inverted File que comprende una lista
de contabilizaciones, de las cuales consiste en un ID de objeto y su valor idf (frecuencia inversa
del objeto) espacial, donde el objeto se solapa con la celda del quad-tree y el idf se mide por
el grado de superposicién. Importante es destacar que SKIF asume la ubicacién de cada objeto
como una regién en lugar de un solo punto.

SFC-QUAD Christoforaki et al. [14] propuso el indice hibrido SFC-QUAD que combina el
Space Filling Curve |5, 23], 53] y el Inverted File para resolver la consulta bRS-SKQ.
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CAPITULO 3. INDEXACION ESPACIO-TEXTUAL

El indice SFC-QUAD es esencialmente un Inverted File en el que los ID y las frecuencias
de los objetos se comprimen utilizando el algoritmo OPT-PFD [62]. Los ID en cada Inverted
File se asignan y ordenan en base a sus posiciones espaciales en la curva Z [53]. SFC-QUAD
también construye en memoria un Quad-Tree superficial para que el grado de la curva Z pueda
ser calculado facilmente atravesando el arbol del Quad-Tree en profundidad.

Para procesar una consulta bRS-SKQ, se adquiere un conjunto de rangos de ID pertenecientes
a los objetos contenidos en la region de consulta al atravesar el Quad-Tree. Luego, para cada
palabra clave ¢ cuya lista invertida no se encuentra en la memoria principal, se determina un
k=1, 2 6 3 rangos de ID con el objetivo que cubran los rangos de los ID anteriores y minimizar
el costo total de E/S al disco. Posteriormente, para cada una de las palabras claves, se realizan
k busquedas en el disco para recuperar las partes necesarias de la lista invertida. Finalmente, los
objetos que contienen todas las palabras clave consultadas son obtenidas.

Integrated Inverted Index (I®) Zhang et al. propone el indice I3 [65] para responder las
consultas BESKQ y RkSKQ. Su estructura utiliza el Quadtree [22, 54] para descomponer la
informacién espacial en una jerarquia de celdas. El indice almacena la celda de palabras clave
como la unidad bésica y es denotada por <w;, C;>, ella corresponde a una lista de objetos que
contienen la palabra clave w; y que tienen sus ubicaciones asociadas en la celda C;. Ademés, &
almacena informacion resumen de la palabra clave de celda para una poda efectiva. La informacion
del resumen incluye un archivo de firma [2I] que agrega en la celda de palabra clave, el ID del
objeto y su puntuacién de relevancia.

El indice posee tres componentes principales (ver Figura . Una tabla de basqueda que
sirve como portal, un archivo principal que contiene informacion resumida de celdas de palabras
clave densas y un archivo de datos que almacena las tuplas de celdas de palabras clave en toda
la lista invertida.
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Figura 3.9: Estructura del indice I3, ilustrado por Zhang [65].
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Inverted Linear Quadtree (IL-Quadtree) Zhang et al. propone el indice IL-Quadtree [63]
para procesar la consulta BEKSKQ mediante el uso del Quadtree lineal [24].

La idea general es que para cada palabra clave t; € V se construye un quadtree lineal LQ);
para los objetos que contienen la palabra clave t;. Dadas dos palabras clave ¢; y t2, y un conjunto
de puntos, la Figura ilustra los quadtrees lineales LQ)1 y LQ2 construido para las palabras
clave t1 y to respectivamente. Notar que los nodos hoja estéan etiquetados por sus cédigos Morton
[42], es decir, cada cuadrante estd definido por a lo mas dos bits. Los nodos de hoja negra (los
cuadrantes que tienen un objeto) se denotan por 11, 10 para los nodos sin hoja, y 0 en caso
contrario. Obviamente, un nodo en LQ); estd vacio (no contiene ningin objeto con la palabra
clave t;) si el bit se establece en 0.

La estrategia de consulta es la misma que la del R-tree y el R2-tree. Los objetos que no
aparecen en los LQ); se eliminan inmediatamente logrando una poda eficiente.

m ]
®p1o Ps

i O P11
o 14>, |15 10 .~ |11 .
II’ Pa 'q p1¢|’ li’ .q p1(?
8 12 ) 13 8. |9 12 )
< |330 2 pg‘o\ o
Opz Opz
0 1 4 0 1 4

LQ, LQ,
Figura 3.10: Ejemplo de IL-Quadtree, ilustrado por Zhang [63].
Posteriormente, Hong et al. [32] plantea una mejora al IL-Quadtree agregando una lista de

palabras claves a cada objeto en los Quadtrees, logrando que el algoritmo solo necesite revisar un
inico quad-tree para responder la consulta BESKQ).
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Capitulo 4

Estructuras de Datos Compactas

Hoy en dia las distintas aplicaciones como Facebook, Twitter, Instagram, Google Maps, entre
muchas otras de uso masivo por parte de las personas, estan generando constantemente grandes
voliimenes de datos que son utilizados posteriormente para realizar multiples tipos de consultas
de interés. Dicha informacion es tradicionalmente guardada en memoria secundaria y parece no
existir un problema de espacio gracias a la constante mejora de los dispositivos de almacenamiento
que cada afio incrementan sus capacidades. Lamentablemente, los accesos desde estos dispositivos
a memoria principal son costosos y conseguir minimizar estos accesos se traduce en mejores
tiempos de respuesta para los usuarios.

Por lo anterior, durante los tltimos anos se han presentados estructuras de datos que preservan
esa gran cantidad de informacién pero de una manera compacta, logrando reducir el espacio
utilizado por una representacion comun. A diferencia de la compresion de datos, las estructuras
compactas (EDC) reducen su espacio de almacenamiento y a la vez mantienen las propiedades de
accesibilidad a sus datos, de tal forma, se intenta aprovechar al méximo la jerarquia de memoria.

4.1. Estructuras de Datos Compactas

Antes de comentar los tipos de EDC, se hace necesario explicar en que consisten y como
trabajan los llamados mapas de bits o bitmaps, ya que es uno de los elementos fundamentales para
construirlas. Los bitmaps seran los encargados de definir el cémo se almacenara la informacién y
posteriormente, dénde se realizarén los diferentes tipos de consultas.

4.1.1. Bitmap

Propuesto por Jacobson [34], el bitmap corresponde a un arreglo unidimensional de bits, o
secuencia de bits, que posee estructuras adicionales para lograr ejecutar eficientemente consultas
de Rank, Select y Access, las que se explican a continuacion:

Rank;(B,i): Determina el total de bits encendidos (con valor 1) desde el inicio hasta una i-ésima
posiciéon dada.

Select(B,i): Indica cual es la posicion del i-ésimo bit encendido.

24
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Access(B,i): Devuelve el valor del i-ésimo bit.

En la Figura [4.1] se puede ver un ejemplo de un bitmap y de sus operaciones rank y select.

4 5 6

12 3 7 (8)
1100000

10 11 12 13 14 15 16

9
1000 1000]|

0
| select(3)=4 | |~| rank(8) =3 |

Figura 4.1: Ejemplo de bitmap y sus operaciones, ilustrado por Quijada [48].

Para lograr responder estas consultas de rank y select, la estructura segmenta el arreglo de bits
en trozos de tamafio constante, y por cada trozo se almacena la suma de bits en 1 que contiene
hasta su ultima casilla. Por ejemplo, si para el bitmap de la Figura|4d.1|se divide en segmentos de
4 elementos, se requerird de un arreglo adicional que almacene 4 valores, los cuales serfan 3, 3,
4 y 5. De tal manera se responde la operacién rank de manera constante, donde se revisardn 4
casillas del bitmap en el peor caso.

El bitmap como estructura de datos tiene variadas implementaciones, entre las que destacan
la de Munro [43]; la de Raman, Raman y Rao [49]; y la de Okanohara y Sadakane [46] (ver Tabla
, donde cada uno presenta diferentes estructuras auxiliares para dar solucién a las operaciones
rank y select eficientemente. Estas estructuras auxiliares son tratadas a través del problema de
indexaciéon de diccionarios.

Método Tamano (bits) rank select

Munro [43] n+ O("oEen) O(1) 0O(1)

Raman et al. [49] nHy(B) + O(%) 0(1) o(1)
Okanohara y Sadakane 6] | mlog 2 +1,92m + o(m) | O(log 2 + l‘ff;;”) O(kffg;n)

Tabla 4.1: Representaciones de bitmaps [I5]. Siendo n la cantidad total de elementos en un
bitmap y m la cantidad de 1’s presentes en el.

4.1.2. Wavelet Tree

El wavelet tree es una EDC propuesta por Grossi, Gupta y Vitter [29] de tipo arbol binario
en que cada nodo es un bitmap.

Dada una cadena de texto S del alfabeto X. El wavelet tree representara la secuencia S en
su nodo raiz a través de un bitmap de longitud n (tamafnio del alfabeto) en donde cada s; es
representado por un 1 o por un 0 dependiendo de su posicion en el alfabeto (lexicograficamente
ordenada), es decir, si s; estd dentro de la primera mitad o/2 del alfabeto ¥ serd un 1, en caso
contrario serd un 0. Recursivamente se aplica el mismo criterio para las mitades de los alfabetos
correspondientes hasta llegar a las hojas que corresponden a cada elemento del alfabeto. La altura
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del arbol es [logo] y corresponde al tamano del alfabeto. El tamafio total de almacenamiento de
la estructura es de n[logo].
Para un mejor entendimiento, se ejemplifica el siguiente caso con la Figura [4.2]

alabar a la alabarda
01000100010001000110

- .

_,ab 7 T~ dalr
aaba_a_a_”é:abaa Irllrd
00100000000100 010010

aaa_a_a_aaaa 111d rr
000101010000 1110
aaaaaaaaa 111

Figura 4.2: Ejemplo de wavelet tree para la secuencia “alabar a la alabarda"[44].

Las caracteristicas de wavelet tree son:

S = {alabar a la alabarda}, de tamano n = 20
Y. ={"a,b,d,l,r}, de tamafio o0 = 6
Altura del wavelet tree [logo] = 3
Tamano de la estructura n[logo] = 120 bits.

Tamaifio de la secuencia considerando tipo de dato char n % 8 bits = 160 bits

Comenzando con la raiz, todos los caracteres que estén presentes en la primera mitad del
alfabeto se representan a través de un 0, caso contrario con un 1. Luego, siguiendo el orden en
que aparecen en la raiz, todos los 0's se irdn por una rama hacia la izquierda y los 1's hacia la
derecha. En consecuencia, cada nodo hijo tendra como alfabeto las letras que siguen en la rama
correspondiente, y en base a este nuevo alfabeto se representaran con un 0 los caracteres que
correspondan a la primera mitad del nuevo alfabeto, y con un 1 los que no. La estrategia se sigue
recursivamente hasta las hojas que corresponden a cada caracter.

Para recuperar cualquier elemento de la secuencia S se recorre el d4rbol desde la raiz hasta la
hoja que corresponde el indice accesado. El acceso a las distintas posiciones del bitmap en cada
nodo se hace a través de las funciones rank y select.
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4.1.3. k’-tree

El k2-tree es una EDC utilizada para representar matrices binarias tomando ventaja de las
grandes areas que contienen Os en la matriz de adyacencia de la relacién binaria. Esta EDC fue
propuesta originalmente para la representacién compacta de grafos web pero posteriormente se
ha aplicado a variados campos.

Similar al quadtree [54], el k*-tree [7] divide la matriz de adyacencia en k? cuadrantes de igual
tamano cada vez, es decir, si se define un k = 2 la matriz sera dividida en cuatro cuadrantes en el
orden NorOeste, NorEste, SurOeste y SurEste, y para cada cuadrante resultante, se dividen en k2
sub-cuadrantes. Esto recursivamente hasta llegar a los valores atémicos de la matriz representada.
Cada nodo del arbol representara un cuadrante de la matriz de adyacencia, donde las dimensiones
del cuadrante representado dependeran del niimero del nivel en que se encuentre el nodo.

Si un cuadrante posee 1s 6 1s y 0s, el bit que lo representa en el nodo es 1 y la division
recursiva continua realizandose hasta que se obtiene un cuadrante de k2 celdas o uno que solo
posea 0s, por otro lado cada vez que se encuentre un cuadrante completo de 0’s pasara a ser una
hoja con valor 0 (no se contintia realizando la divisién de ese cuadrante). En la Figura
se muestra la estructura del arbol compuesto de nodos que poseen k? bits para la matriz de
adyacencia de la Figura , donde los 1’s representan un nodo hijo, y los 0s una rama vacia.
Si son nodos hoja, los 1’s indican la existencia de una relacion entre dos objetos, y el valor 0 lo
contrario.

12134 | 56|78
1
2 1 1
3 1 1 1
410]2 1111
511 1 1
6 0111 1111 1110 1511
7 101
8111
1000 0001 0100 0001 0010 0100 0100 1000 0100 0011 1000 1000 1000

(a) Descomposicion en cuadrantes de (b) k*-tree desde Figura [4.3(a)
la matriz de adyacencia.

Nodos

Raiz intermedios Nodos hoja
—— L VT . \

|1111 0111 1111 1110 1011 1000 0001 0100 0001 0010 0100 0100 1000 0100 0011 1000 1000 1000|

(c) Bitmap resultante para representar k>-tree

Figura 4.3: Descomposicion de matriz de adyacencia para generar k2-tree con k = 2, ilustrado
por Quijada [48§].
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Importante es mencionar que si una matriz de adyacencia no tiene los k! nodos exactos, con
i € N, el k>-tree se representars con una matriz de adyacencia con i = [login], es decir, se
tomara la siguiente potencia de k y el contenido de las celdas adicionales se definen con 0's. Los
cuadrantes adicionales generados serdan compactados por la estructura ya que solo poseen 0s. En
cualquier caso la altura del arbol resultante corresponde a [loggn].

Finalmente, una vez construida la estructura no es necesario almacenar el arbol resultante
con todos sus punteros. El k2-tree corresponderé a un bitmap con la concatenacién de todos los
niveles como se aprecia en la Figura . El bitmap servird para conocer la informacién del
arbol mediante las operaciones de rank y select.

También existe una variante del k*-tree, que comprime 1’s [2] de la misma forma que el
quadtree para evitar la redundancia de datos.

4.2. Objetos espacio-textuales sobre estructuras de datos com-
pactas

En el estado del arte realizado, no se han encontrado trabajos de investigacion referente a la
representacion de conjuntos de objetos espacio-textuales bajo una estructura de datos compacta,
por lo que es un campo abierto de exploracién.

Por lo anterior, es que en esta investigacion se propone una nueva estructura de datos compac-
ta para lograr aprovechar sus propiedades, reducir el espacio de almacenamiento para representar
conjuntos espacio-textuales y consecuentemente, mejorar el tiempo de procesamiento de los algo-
ritmos al ejecutarlos directamente en memoria principal.

Lo anterior se justifica pues como se menciona en la Seccién [3| todos los métodos actuales
trabajan en memoria secundaria y por lo tanto, se focalizan principalmente en reducir las opera-
ciones de E/S y no explotan la opcion de reducir el tamario del almacenamiento ocupado por los
conjunto de datos y que estos sean procesados directamente en memoria principal.
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Capitulo 5

Representacion Espacio-Textual en
cBiK

En este capitulo se presenta una nueva EDC llamada ¢BiK (compact Bitmaps and implicit
KD-Tree), para representar conjuntos de datos espacio-textuales y lograr procesar consultas de
interés sobre ella.

La estructura ¢BiK estd compuesta principalmente por: i) un KD-Tree implicito balancea-
do como componente espacial, llamado i{KD-Tree y que almacenara las coordenadas geogréficas
de latitud y longitud y ii) dos bitmaps compactados para representar la componente textual;
uno para indicar las palabras claves de los propios puntos y otro para indicar las palabras cla-
ves que se encuentran en el subespacio izquierdo y derecho de cada nodo interno del iKD-tree.
Adicionalmente, se utiliza un esquema Hashing para representar las palabras clave del conjunto
espacio-textual.

Para la compactacion de los bitmaps se utiliza la biblioteca Succinct Data Structure Library
(SDSL) [26]. A continuacién, se describe la biblioteca SDSL y luego, cada una de las estructuras
de datos mencionadas en detalle.
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5.1. SDSL Lite y la compactaciéon de bitmaps

Antes de comenzar a explicar la estructura y construccion de cBiK, se describe la biblioteca
Succinct Data Structure Library (SDSL) que es utilizada para varias funcionalidades de este
trabajo. Principalmente, SDSL implementa estructuras de datos sucintos y ha sido desarrollada
en el lenguaje C + +11.

Las estructuras de datos sucintas pueden representar un objeto, como un bitvector (bitmap)
o un arbol, en el espacio cercano al limite inferior teérico de la informacién del objeto a la vez que
admite las operaciones del objeto original de manera eficiente. La complejidad de tiempo tedrica
de una operacién realizada en la estructura de datos clésica y la estructura de datos sucinta
equivalente es idéntica en la mayoria de los casos.

La biblioteca SDSL contiene varias estructuras de datos sucintas agrupadas en las siguientes
categorias:

= Bitvectors supporting Rank and Select

» Integer Vectors

= Wavelet Trees

» Compressed Suffix Arrays (CSA)

= Balanced Parentheses Representations

» Longest Common Prefix (LCP) Arrays

» Compressed Suffix Trees (CST)

» Range Minimum /Maximum Query (RMQ) Structures

Dado que los bitmaps son parte del ntcleo estructural de la propuesta cBiK, es que a conti-
nuacion en la Tabla se detallan las clases principales de la categoria Bitvector.

Tabla 5.1: Clases para un bitvector de longitud n con m bits encendidos.

Clase Descripcién Espacio
bit_vector bitmap plano 64z + 1]
bit_wvector il bitmap intercalado ~n(l+ 8

rrr_vector bitmap Hy compimido ~ [log (n >]
m

sd__vector sparse bitmap ~m-(2+log)
hyb_wvector bitmap hibrido

Para esta investigacion, se han utilizado principalmente dos estructuras de datos; el bitmap
plano (bil_wector) y el sparse bitmap (sd_wvector). Para este altimo, SDSL ofrece dos métodos
diferentes para su construcciéon:
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1. Crear el bitvector plano y luego compactarlo: Este método al crear un bitvector
plano de tamano n tiene la flexibilidad de ir encendiendo los bit en un orden aleatorio y
una vez que se termine su llenado, se realiza su compactacién. La desventaja es que para un
bitvector demasiado largo, el espacio de almmacenamiento utilizado es una limitante previo
a la compactacion.

2. Crear directamente el bitvector compactado: Esta estrategia puede crear un bitmap
compactado de tamano n sabiendo de antemano cual es el valor de los m bits que tienen valor
1. La limitante principal es su construccién, ya que las posiciones de los bits a encender
deben ingresarse de forma ordenada creciente. La ventaja es que la preocupaciéon por el
almacenamiento utilizado para bitvector demasiado largos es minima.

Dado que los bitmaps que se utilizan para la construccién de cBtK son enormes, estos se crean
directamente de forma compacta utilizando la segunda estrategia mencionada.

Para aprovechar todas las propiedades de las estructuras de datos compactas, a los bitmaps
se les puede agregar estructuras para resolver las operaciones de Rank y Select.

Las tablas y muestran las estructuras soportadas para cada una de las operaciones.
Para cBiK, se utiliza en gran parte de las consultas la operacion Rank(i) de un bitvector plano
y Access(i) de un sd_vector.

Tabla 5.2: Clases de ayuda para agregar funcionalidad de Rank a las estructuras de la Tabla

Clase Compatibilidad  +Bits  Tiempo
rank _support v bit _vector 0,25n o(1)
rank__support v5 bit_wvector 0,0625n o(1)
rank _support scan bit_vector 64 O(n)
rank__support il bit _wvector il 128 o(1)
rank__support _rrr  rrr_vector 80 O(k)
rank _support _sd sd__vector 64 O(log+-)
rank _support hyb  hyb_vector 64 -

Tabla 5.3: Clases de ayuda para agregar funcionalidad de Select a las estructuras de la Tabla

b1l

Clase Compatibilidad +Bits  Tiempo
select _support _mcl  bit_vector <0,2n 0(1)
select _support _scan  bit_vector 64 O(n)
select _support il bit _vector il 64 O(logn)
select _support _rrr  rrr_vector 64 O(logn)
select _support _sd sd__vector 64 0(1)
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5.2. Esquema hashing

Primeramente, para asociar un indice a cada palabra clave de T, se ha utilizado un esquema
hashing de tipo (keyword,index), donde la clave del esquema hashing es keyword € T y su valor
es index con 0 < indexr < m — 1. En la Figura se presenta una instancia de un esquema con
cuatro palabras claves (m = 4). Como se explicard mas adelante, el valor index permite acceder
al bit destinado a representar la palabra clave en los bitmaps utilizado en la estructura.

Index 2 3 0 1
keyword  "Tv Cable" "Wi-fi" "Bano Privado" "Calefaccion"

Figura 5.1: Palabras claves asociadas a un indice almacenados en un esquema Hashing.

5.3. iKD-Tree para representar la ubicacién espacial

El {KD-Tree utilizado en cBiK, se construye usando la misma estrategia del KD-Tree pro-
puesto en [§], el que consigue construir un arbol balanceado independiente de la cantidad de
elementos existentes y que difiere en a lo mas en un elemento con respecto al subarbol izquierdo
y derecho. La Figura [5.2] ejemplifica el resultado final del arbol variando entre uno y siete ele-
mentos contenidos. Es importante destacar que la estrategia para balancear el arbol es siempre
ir colocando los nodos hijos a la derecha del nodo padre y luego, ir rellenando con los nodos hijos
a la izquierda.

(1) (2) (3) (4)

O O O O
o0 OO0 O
(5) (6) (7) O
O O O
o O 0 O O O
O O 0000000

Figura 5.2: Arbol conceptual de diferentes KD-Tree balanceados variando entre uno y siete nodos
contenidos.

La diferencia mas importante del KD-Tree de [8] con respecto al iKD-Tree que se plantea
en esta investigacién, es la omisién en la utilizacién de punteros en la construccién del arbol, a
cambio, los puntos son almacenados directamente en un arreglo de tamafio n y que se le ha dado
el nombre de nodes. Como resultado del proceso, se obtiene un KD-tree implicito (iKD-Tree), es
decir un KD-tree que no utiliza punteros en sus nodos internos para representar sus nodos hijos.
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Notar que el i{KD-Tree conseguido mediante este método también es balanceado y por lo tanto
su altura estd acotada por O(logy n).

Para construir el iKD-Tree, primero se ordenan (de menor a mayor) los objetos espaciales por
cada una de las dimensiones (dos en este caso). Luego, y de acuerdo a la coordenada seleccionada
para realizar la particion, el elemento de la mitad del arreglo es la raiz del arbol. Por ejemplo,
en la Figura a) si se considera a x como la coordenada para la orientacién de la particion, el
punto (5, 3) se almacena en la mitad del arreglo (ver Figura [5.3}b)). Luego se procede de manera
recursiva con cada subarreglo alternando la coordenada que orienta la particién del subespacio.
De esta forma la coordenada y del punto (2,4) particiona el subespacio izquierdo y se almacena
en la cuarta posicién del arreglo nodes.

Order
< >

7
OB
3 11
ORON
1 5 9 13
OIOI0I0IOIOIO)
0 2 4 6 8 10 12 14

b) [waleulealealealenenlsaes | a]en] e s 6] o]
[+] 1 2 3 4 5 3 7 g 9 10 11 12 13 14

Figura 5.3: a) Arbol conceptual de un iKD-Tree balanceado de 15 puntos junto con sus indices
implicitos. b) Arreglo nodes utilizado para almacenar el {KD-Tree.

La Figura muestra las particiones del espacio generadas por el :KD-Tree de la Figura
a). La construccion del iKD-Tree toma tiempo O(dnlogn), con d el namero de dimensiones

Bl
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Figura 5.4: Representacion espacial del iKD-Tree.

Asociado al iKD-Tree se usa el Bitmap Mapa (BM) de tamaio 2-n. Su primera mitad indica
si un nodo del iKD-Tree es interno (1) u hoja (0) asociando su indice con el indice implicito del
arbol. Por ejemplo, en la Figura a) se tienen los indices 0, 2, 4, 6, 8, 10, 12 y 14 todos nodos
hojas, correspondientemente en la Figura [5.9]se aprecian los mismos indices mencionados con un
valor cero. La segunda mitad del BM, indica si el nodo interno posee un resumen explicito (se
explicard en detalle en qué consisten en la Seccién . Notar que un nodo tiene un resumen
explicito si su bit estd encendido en la primera y segundo mitad del BM, por ejemplo, sabiendo
que la cantidad de objetos almacenados es n = 15 los nodos internos con ¢ = 3,1 =7e ¢ =11
poseen un resumen explicito ya que los bits ¢ = (34+n) =18,i= (74+n) =22ei= (11+n) = 26
también estin encendidos.

Bitmap
Bit Index

|
0101010101
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

01010

0 11 12 13 14

0 0010001 00O010O0°0

15 16 17 18 195 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Figura 5.5: Bitmap Mapa correspondiente al iKD-Tree de la Figura . La primera mitad,
delimitada por el rectangulo verde, identifica los nodos hojas (0) y nodos internos (1) del arbol.
La segunda mitad, en azul, indica todos los nodos internos que poseen un resumen explicito.

El apoyo funcional del BM es fundamental ya que ayuda a construir parte de la estructura de
cBiK y también facilita muchos célculos utilizados en los algoritmos de las consultas de interés.
Por ejemplo, con BM es posible conocer (mediante la operacion rank,(BM,i)) cuantos nodos
internos del :KD-Tree existen hasta una determinada posicién 7. En cuanto al espacio requerido,
BM utiliza una porcién minima dentro de la estructura de cBiK, en contraste con los otros
bitmaps utilizados para representar las palabras clave asociadas a los objetos.
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5.3.1. Recorrido del iKD-Tree

Dado que el iKD-Tree utilizado es implicito, su recorrido debe ser realizado utilizando auxi-
liarmente las variables de inicio (start) y fin (end) del subespacio que se esta evaluando, dichas
variables indican el indice de posicién del subarreglo nodes.

En general, el acceso a un nodo ¢ se realiza calculando la mediana de las posiciones de inicio
y fin i = LWJ El hijo izquierdo del nodo en la posicién ¢ se encuentra en la posicién

hi; = {%H y el hijo derecho en hd; = {(Hl)%ndj Por ejemplo, si se quiere recorrer el
arbol de la Figura a), se comienza con start = 0y end = 14, calculando su mediana se obtiene
el nodo raiz con i = 7, por lo tanto, su hijo izquierdo es hiy = LWJ = 3 y su hijo derecho

corresponde a hdy; = {WJ = 11. Para continuar el acceso a los nodos del siguiente nivel el

procedimiento es similar.

Muy importante es mencionar la estrategia utilizada para lograr reconocer cuando se esta
visitando un nodo hoja o un nodo interno en el recorrido. Dependiendo del intervalo del arreglo
nodes evaluado y definido por [start, end], se explican los cuatro casos siguientes:

[0,3] [0,3] [0,5] [0,5]
[0,0] Q [2,3] [0,0] 1 (23] [0,1] 2’ (3,5] [0,1] [3,5]

/iRl lsNieh ksl tonge
e Ke)e] oje IeTole

3
(a) Caso 1 (b) Caso 2 (c) Caso 3 (d) Caso 4

Figura 5.6: Ejemplo de los cuatro casos en el recorrido por mediana

» Caso 1 (end == start): Dado que sus valores son iguales, la posicion de start (o end)
siempre corresponderd a un nodo hoja. El ejemplo mas claro es cuando el arbol solo tiene
un elemento. Otro ejemplo, es cuando el arbol posee cuatro nodos y se evalua el intervalo
del hijo izquierdo de la raiz (ver Figura[5.6}a).

» Caso 2 (end == start + 1): Indica que la posicion start siempre serd un nodo interno, y
end su hijo derecho de tipo hoja. Puede verificarse con el arbol de la Figura [5.6}b, cuando
se quiere evaluar el intervalo del hijo derecho de la raiz.

= Caso 3 (end == start + 2:) Corresponde a un intervalo con tres nodos. Primero start + 1
representa el nodo interno que tiene sus dos hijos hoja, start como el izquierdo y end el
derecho. El ejemplo de este caso se retrata en la Figura [5.6}c al revisar el intervalo del hijo
derecho de la raiz.

» Caso 4 (end > start + 2): Este caso se encuentra en los niveles superiores e intermedios
del arbol, contrario a los otros casos que ocurren en los niveles més bajos. En este punto
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se realiza el recorrido recursivo en profundidad para lograr llegar a uno de los tres casos
anteriores. Por ejemplo en la Figura [5.6}d la raiz tiene el intervalo start = 0y end = 5
indicando que su mediana (i = 2) es un nodo interno, a su vez, el intervalo de su hijo
izquierdo y derecho estan caracterizados por el caso 2 y 3 respectivamente.

5.4. Bitmaps para representar las palabras claves

Como se mencioné al inicio de este capitulo, la estructura de datos cBiK utiliza dos bitmaps
para indicar tanto las palabras claves de cada punto como las presentes en cada uno de los
subespacios generados por el i:KD-tree. A continuacion se describe cada uno de estos bitmaps.

5.4.1. Bitmap Keywords (BK)

La idea base es que al tener un bitmap de tamafio m en cada objeto espacial es posible
representar sus palabras claves asociadas. Si la i-ésima palabra clave de T' se encuentra presente
en el punto p, entonces el ¢-ésimo bit de p estd puesto a 1 y a 0 en caso contrario. En la Figura
b.7a se muestra el arbol conceptual del iKD-Tree donde cada nodo posee sus coordenadas y su
bitmap asociado para representar las palabras claves que lo describen. Por ejemplo, el bitmap
1010 del punto (8,1) ubicado en el indice 10, indica que tiene las palabras claves “Bano Privado”
y “Tv Cable” del conjunto definido en la Figura [5.1]

.,

(53 ) Orden
< nooirs
7
a) (28 ) [ 76 ) Y
41000/ ~0100/
3 11
(31 ) [ 27 ) [ 74) [ 89 ) X
10011/ \0101/ \0110/ \ 1101/
1 5 9 13
,."' . -“\\, ,.’/. -M\\. ,.'/. -k\\. ,r".l- R N i Ay ,.'/- -“\\, ,.'/. -k\\. ,.’/’. -M\\,
(1,3 )(42)(19 )(37)(65)(81)(68 ) (99| ¥
\1000/ \0100/ ‘oo1g/ ‘oo01/ \1100/ \1010/ ‘1001/ \1110/
0 2 4 6 8 10 12 14
b] Bitmap 1 000001101001 00000100101000100111100011010100100100111011110
Bit Index 0 4 g 12 16 20 24 24 32 36 40 44 45 52 13 53
Array Index 0 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11 12 13 14

Figura 5.7: Arbol conceptual del iKD-tree y su bitmap Keywords.

Dado que m y n pueden llegar a ser muy grandes, almacenar un bitmap en cada objeto
espacial supondra un almacenamiento en memoria muy costoso debido a que la compactaciéon por
separado de cada bitmap serfa minimo, en consecuencia, el BK, de tamano m - n, se construye
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directamente de forma compacta con la unién de todos los bitmaps y en el mismo orden en que
se almacenan los puntos en el arreglo nodes (Figura b). Por ejemplo, los primeros cuatro bits
de BK corresponden al bitmap del punto (1,3) almacenado en la posicion 0 de nodes.

La biblioteca SDSL, explicada en la Seccién se utiliza para la compactacién de BK de
forma directa. Notar que para construir los sparse bitmaps, SDSL pide como requisito indicar
las posiciones de los bits a encender de forma ordenada ascendente. El Algoritmo muestra
como se construye el BK al recibir el arreglo nodes. Este tultimo se recorre para ir obteniendo
sus palabras claves, siendo i el indice del arreglo y newlIndex la variable que indica la posicién
del primer bit del nodo ¢ en el BK y que estd dado por m - ¢ en la linea 3. Entre las lineas 4-6
se realizan tantas iteraciones como palabras clave existan en el objeto, donde posKey representa
la posicién del bit de la palabra clave segtn el esquema hashing. Finalmente en la linea 5, dicho
valor se suma al de la variable newlIndex para obtener la posicién real del bit a encender en el
bitmap BK.

Algorithm 5.4.1 makeCompactKeywords(nodes)

1: newlIndex < 0
2: for i =0 to i < nodes.size() do

3: newlIndex <~ m -1

4 for all posKey € nodes|i] do

5 BK_.set(newIndex + posKey) > BK es una variable global
6: end for

7. end for

FEn general, el acceso a los bits asociados a un punto ubicado en la posicién ¢ de nodes se
encuentran en el rango de posiciones [i - m, (i + 1) -m — 1] de BK, con 0 < i < n. Por ejemplo,
si se quieren conocer el rango de las palabras claves asociadas al punto (7,4) que posee indice 9
en el arreglo nodes, se calcularia de la siguiente forma: [9-4,(9+ 1) - 4 — 1]. Lo anterior entrega
el rango [36,39] de BK.

5.4.2. Bitmap Resumen (BR)

Este bitmap se utiliza para representar las palabras claves que se encuentran en los puntos
de cada uno de los subespacios del :KD-Tree. La idea inicial es que por cada nodo interno p
se asocie un bitmap de tamano 2 - m que denominamos resumen local (RL). Los primeros m
bits representan las palabras claves que se encuentran en alguno de los puntos ubicados en el
subespacio de la izquierda de p y los m restantes a palabras claves de puntos ubicados en el
subespacio de la derecha de p.
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— Orden
11111111 5,3 | X
< o1y
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11110111 2,4 11101111 7,6 Y
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Figura 5.8: Arbol conceptual del iKD-tree junto con la idea basica de sus bitmaps RL’s.

En la Figura [5.8|es posible ejemplificar tal idea y se puede visualizar que los correspondientes
RL’s se ubican a la izquierda de cada nodo interno. Si los hijos de un nodo son hojas, entonces
su RL se forma concatenando sus correspondientes BK’s, primero el hijo izquierdo y luego el
derecho. Por ejemplo, el RL del nodo ¢ = 1 de la Figura [5.8| corresponde a la concatenacién de
los BK’s de los nodos ¢ =0y ¢ = 2 (puntos (1,3) y (4,2)).

Para el caso en que nodo interno tenga a su vez hijos nodos internos, su RL se obtiene de la
siguiente manera: los primeros m bits se obtienen realizando la operacion bitwise or (V) entre los
primeros m bits con los m bits restantes del RL del hijo izquierdo. Dicho resultado es operado
nuevamente con el operador or con el BK del hijo izquierdo. Por ejemplo, los m = 4 primeros
bits del RL asociado al nodo ¢ = 3 (punto (2,4)) de la Figura se obtienen de la siguiente
manera: 1111 = (1000 v 0100) v 0011. De manera similar se obtienen los m bits para representar
las palabras claves del subespacio derecho.

A modo de ejemplo, para el nodo con i = 3 del iKD-Tree (punto (2,4)) su RL es 11110111.
Esto significa que todas las palabras claves de la Figura [5.1] aparecen en los puntos ubicados en
el subespacio izquierdo, definido por el rectangulo cuyos puntos extremos son (1,1) y (5,4) (ver
Figura. A su vez los siguientes 4 bits indican que las palabras claves “Calefaccion”, “Tv Cable”
y “Wi-fi” aparecen en el subespacio derecho, definido por el rectdngulo con puntos extremos (1,4)
y (5,9).

Mirando con atencién, la propuesta bésica de tal estrategia hace que la informacién contenida
en los RL's de los nodos internos inferiores, los que como hijo solo tienen uno o dos nodos hojas,
redunde con informacién contenida y facilmente accesible desde el BK. Por ejemplo, el RL del
punto (3,1) antes mencionado puede obtenerse de forma inmediata accediendo a los BK de sus
hijos y no valdria la pena almacenarlos, a diferencia del RL del punto (2,4) que para recuperarlos
se requiere de un calculo més complejo. Por lo anterior, los RL's se clasificaran de la siguiente
manera:

» Resumen Local Explicito (eRL): Los que su RL no es de acceso directo y necesita ser
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precalculado, por lo tanto, se debe almacenar para su posterior acceso inmediato.

» Resumen Local Implicito (¢RL): Los que su RL se obtiene mediante el acceso a los BK
de sus hijos y por lo tanto, no necesitan almacenarse.

Al igual que el bitmap BK, para evitar el exagerado costo de almacenamiento los eRL’s se

guardan directamente en un sparse bitmaps compacto llamado Bitmap Resumen (BR), este se
refleja en la Figura 5.9

R. lzquierdo R. Derecho

2'm

BimepBR 1 1 1 1 0 1 1 1 11 1 1111111101111

Bit Index 0‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7 8‘9‘10‘11‘12‘13‘14‘15

16‘17‘18‘19‘20‘21‘22‘23

Nodes Index 0 1

2

Figura 5.9: Bitmap Resumen correspondiente a los nodos internos con ¢ igual a 3, 7 y 11 del
iKD-Tree de la Figura [5.8]

Segun la estrategia antes mencionada, el Algoritmo muestra el proceso de construccién

de los eRL’s. La idea general es ir acumulando de forma recursiva las posiciones de las palabras
claves desde las hojas hacia la raiz con un recorrido en In-order. Dichos restmenes se guardan en
una estructura que no acepta valores repetidos y que luego pueda ser recorrida por sus valores
en orden ascendente debido a la restricciéon de la bibloteca SDSL para crear el bitmap compacto
(explicado en la Seccion . En este caso se ha utilizado un Arbol Binario de Buisqueda llamado
termSum.

Algorithm 5.4.2 crearResumen(start, end)

e e e e e
N g D2

: termSum
if (end == start) V (end == start + 1) then

addT erm(termSum, end)

else if (end == start + 2) then

addT erm(termSum, start)
addT erm(termSum, end)

else if (end > start +2) then

median (start;rend)

pos = get BRIndex(median)

resumenl = crear Resumen(start, median — 1)
addTerm(resumenl, W)

addT erm2(resumenl, termSum, pos)
resumenD = crear Resumen(median + 1, end)
addT erm(resumenD., W)

addTerm?2(resumenD, termSum, (pos + m))

. end if
. return termSum

> Es un ABB

> Recibe un ABB

> Recibe un ABB
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Notar que el algoritmo recibe los indices start y end del arreglo nodes para conseguir evaluar
los nodos de los subarreglos mediante su mediana. Se consideran tres casos distintos segin sean
sus valores:

Lineas 2-4: Caso cuando es una hoja (end = start) o, cuando end = start + 1 corresponde a
un nodo interno (start) junto con su hijo derecho hoja (end). Al ser una hoja o un hijo
derecho, se envia la posicion de end a la funcién addTerm(.,.) (ver Algoritmo [5.4.3) para
agregar la posicion de palabras claves que existen en nodes[end] (linea 3). Como el nodo no
posee un eRL solo se agregan a termSum para ir acumulando los resimenes.

Algorithm 5.4.3 addTerm(termSum, index)

1: for all term € nodes[indez| do
2: termSum.insert(term) > termSum es un ABB
3: end for

Lineas 4-7: Caso cuando es un nodo interno (start+ 1) y sus dos hijos son hojas (hijo izquierdo
start e hijo derecho end). Aqui existen ambos hijos hojas, pero no posee un eRL, por lo
que se agregan el hijo izquierdo (linea 5) y el hijo derecho (linea 6) a termSum.

Lineas 7-17: Caso cuando es un nodo interno (median) y sus hijos también lo son. Aqui si
existen eRL's por lo que el proceso es mas complejo.

En este punto es necesario explicar la funcién auxiliar get BRIndex(.) mostrado en el Al-
goritmo [5.4.4] Sabiendo que el nodo i recibido posee un eRL entonces existe un rango de
posiciones de largo 2 - m destinado a albergar los resumenes izquierdo y derecho del propio
punto, por lo tanto, la funcién devuelve la primera posicién de ese rango con el propésito
de usarlo como base para el encendido correcto de los bits resumenes del punto. Para ello,
es necesario conocer cudl es el indice del segmento de BR que corresponde a ¢. Utilizando
el bitmap BM es facilmente identificable usando Rank;. Primero se obtiene cudntos nodos
internos tiene el iKD-Tree (linea 1) y luego los nodos internos mas los e RL hasta la posicion
n + i. Finalmente se devuelve la diferencia de estos multiplicado por el largo 2 - m de cada
segmento (linea 3).

Algorithm 5.4.4 getBRIndex(7)

1: nl < Ranki(BM,n) > Cantidad de nodos internos hasta n
2: n2 < Rank (BM,n + 1) > Cantidad de nodos internos y eRL’s hasta i + n
3: return 2-m - (n2 —nl)

Detallada la funcién anterior se contintia con la explicacién de las lineas 7-17. Lo primero es
obtener mediante la funcion get BRIndex(.) el menor valor del rango de posiciones del nodo
evaluado por median (linea 9). Como se explico dicha posicion es el comienzo del segmento
destinado a ese eRL, en consecuencia, se sumara con las posiciones de cada palabra clave
existente para lograr encender el valor correcto en el bitmap BR. Luego se hace la llamada
recursiva para obtener los resumenes del hijo izquierdo de median (linea 10). Lo anterior
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retorna todas la palabras claves que estan presentes en el subespacio izquierdo de median
y se guardan en resumenl. Debido a que el resumen de un punto no posee las palabras
claves propias del punto, se hace necesario agregar a resumenl las palabras claves del hijo
izquierdo de median (linea 11). De esta forma se logra conformar todo el resumen izquierdo
de median que finalmente en la linea 12 se seguiran acumulando en termSum (para ayudar
en un posterior regreso de la recursividad) y se agregan al resumen final (que es una variable
global llamada resumenFinal) con la funcion addTerm2(.,.,.) (ver Algoritmo [5.4.5)). El
proceso es anéalogo para el lado derecho (lineas 13-15).

Algorithm 5.4.5 addTerm2(resumen, termSum, pos)

1: for all term € resumen do

2: termSum.insert(term)
3: resumenkFinal.insert(pos + term) > resumenkFinal es un ABB y variable global
4: end for

Notar que resumenFinal almacenaré todas las posiciones a encender en el BR, por lo que
terminado todo el proceso de generacion de resumenes, se crea el bitmaps compacto BR
recorriendo de forma ascendente los valores contenidos en la variable resumenFinal e ir
asignado los 1’s correspondientes (similar al del Algoritmo [5.4.1)).

Para recuperar el RL de un nodo interno indexado por j en el arreglo nodes se procede de
la siguiente manera. En primer lugar se necesita saber si el RL es un ¢RL o un eRL, para ello,
se confirma que sea un nodo interno con la primera mitad del BM accediendo a la posicién j y
que su valor sea 1. Luego, basta con revisar la segunda mitad del BM en la posiciéon n + j, si
su valor es 0, indica que j posee un tRL y por ende su RL corresponde a los hijos hoja de j, el
acceso a cada hijo es anélogo al del BK. En caso contrario, si el bit estd encendido j posee un
eRL y por lo tanto se debe acceder al BR directamente. El proceso anterior como se sabe no es
tan directo, primero se debe conocer cuantos nodos internos existen en total revisando la primera
mitad del BM mediante la operacion n; = ranki(BM,n), luego se obtiene la cantidad de nodos
internos que poseen un eRL hasta la posicion j con la operacion i = (ranki(BM,n+j) —n;)y
finalmente, el RL del nodo j se encuentra en el rango de posiciones [2-i-m,2-m - (i +1) — 1],
con ¢ > 0 del bitmap compacto BR.

Un ejemplo de lo anterior, puede ser conocer el RL del punto (2,4) almacenado en j = 3 de
la Figura[5.8] Para hacer la confirmaciéon de que es un nodo interno, se revisa el BM de la Figura
[b.5] accediendo al bit con j = 3. Como si lo es ya que el bit esta encendido, se pasa a revisar la
posicion n + 7 de BM para determinar de qué tipo es su RL. Dado que el valor de la posicién
1543 =18 es 1, el nodo es un eRL y por lo tanto se debe acceder al BR directamente. Para
ello, se calcula el total de nodos internos existentes en el iKD-Tree con n; = rank,(BM,15) =7
(los unos de la primera mitad del BM ), luego se calcula el indice del BR con la diferencia de los
nodos internos hasta n + j y n; usando ¢ = (rank;(BM, 15+ 3) — 7) = 0, finalmente se sabe que
el resumen local esta en el rango [2-0-4,2-4-(0+ 1) — 1] o lo que es igual a [0, 7], se puede
corroborar observando la Figura[5.9

Notar que el bitmap BR jugarda un rol muy importante en el procesamiento de las consultas
espacio-textuales pues permite que el indice ¢BiK logre podar ramas completas usando al mismo
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tiempo la dimensién espacial y textual.
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Capitulo 6

Algoritmos para Procesar Consultas

SKQ

Una vez construido el esquema Hashing, el :KD-Tree y los tres Bitmaps (BM, BK, BR) es
posible evaluar consultas SKQ sobre la estructura cBiK.

En esta investigacion se exploran los tres tipos de consultas mas estudiadas en la literatura,
a saber:

= Boolean Top-k Spatial Keyword Query (BASKQ)
» Ranked Top-k Spatial Keyword Query (RESKQ)

» Boolean Range Searching Spatial Keyword Query (bRS-SKQ)

Importante es destacar que antes de realizar la bisqueda propiamente tal, en todos los algo-
ritmos se realiza previamente la recuperaciéon de la claves numeéricas de cada una de las palabras
claves mediante el uso del esquema Hashing. Dichas claves se usan para acceder a los bitmaps BK
y BR con el propésito de determinar si la palabra existe tanto en un punto o en una subespacio
del iKD-Tree.

Se asume que tanto el vector que representa el iKD-Tree (nodes) como los tres bitvector BM,
BK y BR son variables globales y por lo tanto no se indican como parametros en las diferentes
funciones. El detalle y la explicacién de cada algoritmo se presenta a continuacidn.
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6.1. Evaluaciéon de consultas BESKQ con cBiK

Como se detall6 en el Capitulo [2] la consulta BKSKQ recupera los k objetos espacio-textuales
que estan més cercanos espacialmente a un punto dado y que ademaés, satisfagan completamente
un conjunto de palabras claves buscadas.

2<=5

11111111
< >

8>=4 7

11110111 2,4 11101111 7,6
1000 0100

3 2<=2 11

10000100( 3,1 |oo1oooo01, 2,7 | 11001010( 7.4 )10011110( 8,9
0011 0101 0110 1101

1 5 9 13

4,2 1,9 81 6,8
0100/ \0010 1010/ \ 100

0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 6.1: Ejemplo de consulta BAKSKQ dado un ¢ y el camino de bisqueda sobre el arbol
conceptual de la estructura cBiK. Cada nodo posee la informacion espacial, las palabras claves
del punto y el bitmap resumen para una poda eficiente por izquierda o derecha.

Para evaluar las consultas BESKQ con cBiK se sigue, en general, la misma idea detras del
algoritmo clasico para encontrar los k vecinos mas cercanos (kNN) por medio del KD-Tree tradi-
cional. Es decir, desde la raiz del arbol se desciende hasta las hojas alternando el eje o direccién
utilizada para la particion de los subespacios. Tanto en el descenso (nodos hojas) como en el
ascenso o regreso de la recursividad (nodos internos) los puntos de los nodos se utilizan para
mejorar la solucion. Esta estrategia puede ser utilizada para la consulta BESKQ ya que se priori-
za encontrar los puntos més cercanos al punto dado en funcion de la distancia euclidea y luego,
basta determinar si el punto candidato presenta la totalidad de las palabras claves buscadas para
agregarlas a la solucién.

Este tipo de consulta ¢ estd compuesta por tres parametros, que se ilustran en la Figura|6.1
Primero el punto a consultar (2, 8), luego las palabras claves buscadas “Calefaccion” (representado
por su bitmap) y finalmente el valor de k = 1. También se aprecia el arbol conceptual del iKD-
Tree, dénde cada nodo posee los bitmaps de sus palabras claves asociadas y los nodos internos
tienen su bitmap resumen correspondiente. Dicha consulta comienza desde la raiz evaluando la
particion del eje . Como el valor de la coordenada del punto de consulta es menor al del punto
evaluado (2 < 5) entonces se sigue el recorrido por el lado izquierdo ya que su resumen (la primera
mitad de bits) indica que la palabra clave buscada esta presente en ese subespacio. Luego el eje a
revisar es el y, el valor de la coordenada del punto de consulta es mayor al del punto (8 > 4), su
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recorrido continta por el subarbol derecho al verificar que existe presencia de la palabra clave en
el resumen derecho del punto (la segunda mitad de bits). Luego, nuevamente se revisa la particion
del eje z y como el valor de la coordenada de la consulta es menor o igual al del punto (2 < 2),
corresponde seguir por el lado izquierdo pero el resumen del punto indica que no existe la palabra
clave en ningin subespacio siguiente, por lo tanto, se termina el recorrido en profundidad y se
evalda al punto como un candidato de solucién. En el regreso de la recursividad se sigue evaluando
los puntos visitados para mejorar la solucién si corresponde.

Algorithm 6.1.1 searchBkSKQ(q, start, end, depth, heap)

1: mid + (starz;ind)

2: p < nodes[mid]

3: if (start # end) then > Es un nodo interno
4 cq + getCoordinate(depth, q.1)

5 ¢p < getCoordinate(depth, p)

6: if (¢ < c¢p) then > Busca por la izquierda
T: if (checkLS(q.t,mid, start,end)) then

8 searchBkSKQ(q, start,mid — 1, depth + 1, heap)

9: if existsRight(heap,q.l) N\ checkRS(q.t,mid, start,end) then

10: searchBkSKQ(q, mid + 1, end, depth + 1, heap)

11: end if

12: else if (checkRS(q.t,mid, start,end)) then

13: searchBkSKQ(q,mid + 1, end, depth + 1, heap)

14: end if

15: end if

16: if (¢4 > ¢p) then > Busca por la derecha
17: if (checkRS(q.t,mid, start,end)) then

18: searchBkSKQ(q,mid + 1,end, depth + 1, heap

19: if existsLeft(heap,q.l) A\ checkLS(q.t,mid, start,end) then

20: searchBkSKQ(q, start,mid — 1, depth + 1, heap)

21: end if

22: else if (checkLS(queryKey, mid, start,end)) then

23: searchBkSKQ(q, start,mid — 1, depth + 1, heap)

24: end if

25: end if

26: end if

27: if checkKeywords(q.t,mid) then
28: updateCandidate(heap, p, q.l, q.k)
29: end if

El algoritmo se muestra en Alg. y recibe cinco parametros, q representa a la variable de
consulta y posee un atributo espacial ¢.l, uno textual ¢.t y un atributo ¢.k para determinar cuantos
resultados se esperan obtener; start y end definen la zona del arreglo nodes donde continuar el
recorrido en el {KD-Tree; inicialmente start = 0 y end = n — 1. La variable depth se utiliza para
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indicar la profundidad del iKD-Tree y con su valor se decide la direccion de las particiones de los
subespacios. Finalmente, la variable heap corresponde a un Max-Heap de tamario k utilizado para
mantener los puntos (objetos espacio-textuales) candidatos de la solucion. Debido a que todos
los puntos que contiene el heap poseen la totalidad de las palabras claves, estos se encuentran
organizados por la mayor distancia al punto de la consulta q.l. La respuesta de la consulta queda
finalmente en heap. Notar que puede ocurrir que no sea posible conseguir de D los k objetos
que satisfagan todas las palabras claves definidas en ¢.t y por lo tanto, el nimero de objetos
contenidos en el heap puede ser menor que k.

El algoritmo comienza obteniendo la mediana de las posiciones recibidas start y end (linea
1), dicho valor corresponde a la posicion del punto accedido en el arreglo nodes que almacena el
tKD-Tree. Con dicho valor se accede al punto y se guarda en la variable p.

En las lineas 3-26 se resuelve el caso de los nodos internos para lograr recorrer recursivamente
el arbol en profundidad. Las lineas 4 y 5 recuperan los valores de coordenada que corresponde a
la direccion de la particion de acuerdo a la profundidad del iKD-Tree (depth), tanto del punto
q.l de la consulta como del punto p del nodo.

En las lineas 6-15 se procesa el caso en que el punto ¢.l se encuentra a la izquierda del
punto p ya que el valor de ¢, es menor o igual al de ¢,. Luego, se verifica mediante la funcion
checkLS(.,.,.,.) (linea 7) si el bitmap BR asociado al subespacio izquierdo del nodo contiene
todas las palabras claves indicadas en ¢.t, es decir, si ¢.t es un subconjunto de la unién de las
palabras claves de todos los puntos ubicados en el subespacio izquierdo. De ser asi, se continta
el recorrido accediendo recursivamente a la primera mitad (subarbol izquierdo) del subarreglo
de nodes entre start y end (linea 8). Si no las tuviera se revisa la otra rama del iKD-Tree para
conocer posibles candidatos y acceder a ella (linea 12-14). A continuacion, mediante la funcion
existsRight(.,.) (se explica mas adelante), se verifica si es necesario explorar los puntos del
subespacio de la derecha de p con el proposito de averiguar si mejoran la solucién conseguida
hasta el momento. Analogamente, en las lineas 16-25 se procesa el caso cuando el recorrido debe
continuar por el lado derecho de p.

En las lineas 27-29 se resuelve el caso en el que el recorrido en profundidad ha alcanzado
un nodo hoja y debe ser revisado, o cuando se regresa de la recursividad y la solucién debe
ser mejorada. En tales casos, se verifica mediante la funcion check Keywords(.,.) (se explica mas
adelante) si el punto contiene todas las palabras claves especificadas en la lista ¢.t, si corresponde,
el punto es considerado un candidato y se utiliza para actualizar el heap mediante la funcién
updateCandidate(., ., ., .).

El algoritmo usa las siguientes funciones (no triviales) que se explican a continuacion:

checkKeywords(q.t,pos): Esta funcion revisa en el punto visitado si en el bitmap BK existen
las palabras claves de la consulta ¢.t. Como se aprecia en el Algoritmo se reciben dos
parametros, ¢.t representa un arreglo con las posiciones de las palabras claves de la consulta
determinado por el esquema Hashing. La variable pos indica el indice del punto en el arreglo
nodes que se quiere revisar.

En la linea 2, se obtiene el menor indice del rango de posiciones en BK de las palabras claves
del objeto en pos. En las lineas 3-8 se evalta si existen todas las palabras claves buscadas, iterando
por tantas palabras tenga la consulta, si no existe una palabra se retorna false. En las lineas
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Algorithm 6.1.2 checkKeywords(q.t, pos)

1: 1+ 0

2: startIndexK < posxm

3: while (i < g.t.size()) do

4 if (BK|(startIndexK + q.t[i])] = 0) then
5: return false

6 end if

7 1+ +

8: end while

9: return true

4-6 se revisa si el bit en BK est4 apagado para determinar si es necesario seguir chequeando
las siguientes palabras claves. Finalmente en la linea 9, se retorna true si el chequeo ha sido
satisfactorio.

checkLS(q.t, pos, start,end) y checkRS(q.t,pos, start,end): Estas funciones se utilizan para
revisar si existen las palabras claves de la consulta q.t, en el subespacio izquierdo o derecho del
punto visitado en pos. Fl algoritmo detalla el proceso de revision del subespacio derecho.

Algorithm 6.1.3 checkRS(q.t, pos, start, end)

1. if (BMpos] = 0) then > Es una hoja
return false
else > Es un nodo interno
10
if (end = start +1) V (end = start 4+ 2) then
resp < checkKeywords(q.t,end)
else if (end > start + 2) then
startIndexR < get BRIndex(pos)
while (i < ¢.t.size()) do

10: if (BR|(startIndexR + m + ¢.t[i])] = 0) then

11: return false

12: end if

13: i+ +

14: end while

15: else > Es una hoja, no tiene resumen (end = start)
16: return false

17: end if
18: end if
19: return true

El algoritmo, en la linea 1, comprueba que el nodo revisado sea realmente un nodo interno, si
no lo fuera, se retorna false y se termina el proceso de revision ya que los nodos hojas no tienen
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bitmaps resumenes. En las lineas 5-7 se evalda el caso cuando se tiene un resumen local implicito
(iRL), tal situacion se da cuando el nodo interno tiene un tnico nodo hijo derecho de tipo hoja
(end), o cuando el nodo interno (start + 1) tiene ambos hijos, el izquierdo (start) y el derecho
(end) de tipo hoja. Ya que para hacer la comprobacion de un iRL se debe acceder a las palabras
claves de BK y no en el bitmap BR, el proceso es similar al del Algoritmo [6.1.2

FEn las lineas 7-15 se evaliia el caso cuando se tiene un nodo interno con un resumen local
explicito (eRL), por lo tanto, la revision de las palabras claves se hace directamente en el bitmap
BR. Para ello, se obtiene mediante la funciéon getBRIndex(.) (vista en el Algoritmo el
menor indice del rango de posiciones del punto pos en BR (linea 8). Luego se revisa la presencia
de las palabras claves consultadas iterando cuanto fuese necesario. Notar que checkRS intenta
revisar el subespacio derecho del punto y ya que estos poseen un RL de largo 2 - m, los accesos
a sus bits (linea 10) deben ser realizados con m posiciones extras (las primeras m posiciones
corresponden al subespacio izquierdo).

La revision del subespacio izquierdo con la funcién checkLS(.,.,.,.) es similar por lo que su
algoritmo se omitiré.

updateCandidate(heap, p, q.l,q.k): Esta funcion se utiliza para actualizar con el punto p los
candidatos del heap. Se asume que p es también un candidato, es decir contiene todas las palabras
claves de la consulta. La funcién béasicamente decide si insertar p al heap. Para ello verifica si
el tamano del heap es menor que k: Si es asi, p es insertado. En caso contrario, se verifica si la
distancia euclidea entre p y ¢.l es menor que la distancia entre ¢.l y el punto de la raiz de heap.
Si es asi, se elimina el punto de la raiz y se inserta p.

existsLeft(heap, ¢.l) y existRight(heap,q.l): Se utilizan para decidir, al regresar desde la
recursividad en los nodos internos del :KD-Tree, si es necesario continuar el recorrido, a partir
del punto, por el subespacio izquierdo o derecho dependiendo si previamente el recorrido se realizo
por el subespacio derecho o izquierdo respectivamente. Si el tamafio del heap es menor que k el
recorrido se realiza de todas maneras. En caso contrario se verifica si la circunsferencia con centro
en el punto ¢ de la raiz de heap y radio igual a la distancia entre ¢.l y ¢ intersecta el subespacio
no explorado por la recursividad.
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6.2. Evaluaciéon de consultas RESKQ con cBiK

A diferencia de BKSQK, la consulta RESKQ no busca los objetos espacio-textuales que posean
una coincidencia exacta con todas las palabras claves consultadas, sino que necesita que exista al
menos un término coincidente para que el objeto espacio-textual sea candidato.

La estrategia se basa en buscar los objetos espacio-textuales que estan mas cercanos al punto
de consulta, clasificando sus resultados mediante la suma del puntaje de la proximidad espacial
(distancia euclidea entre ellos) y el puntaje asignado por la relevancia textual (cantidad de las
palabras claves que posee). La idea general es recorrer en profundidad el arbol, partiendo desde la
raiz e ir decidiendo segin el puntaje total de clasificacién de los resumenes, por cudl subespacio
continuar hasta llegar a un nodo hoja. En el regreso de la recursividad se evaltan los puntos
visitados para construir e ir mejorando la solucién.

Recordar que la consulta BAKSKQ utiliza las particiones de los subespacios como gufa de
navegaciéon para recorrer el arbol y ademaés, se ayuda de los resumenes de los nodos internos
chequeando si existe coincidencia exacta de los términos buscados en sus subespacios, por lo
tanto, dicha estrategia se basa en la priorizacién de minimizar la distancia euclidea entre el punto
q v los puntos del iKD-Tree. Por otro lado, RESKQ debe maximizar el puntaje de clasificacion de
los puntos y las palabras claves, por lo tanto, no es posible usar la misma estrategia que BESKQ.
Para decidir por dénde recorrer el arbol se utiliza la comparacion del puntaje total de clasificacion
de sus subespacios.

0.845 =0.845
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Figura 6.2: Ejemplo de consulta RESKQ dado un ¢. Se muestra el recorrido de bisqueda sobre
el 4rbol conceptual de la estructura cBiK. Cada nodo posee la informacion espacial, las palabras
claves del punto y el bitmap resumen para una poda eficiente por izquierda o derecha.

Un ejemplo del funcionamiento de RESKQ se puede ver en el arbol conceptual de la Figura
Para un mejor entendimiento de los calculos se utilizara la Tabla [6.1] como apoyo. La figura
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Tabla 6.1: Paso a paso en los cédlculos de ejecucion para la consulta RESKQ de la Figura .

Paso i Pto. Ptje. Espacial Ptje. Textual Ptje Total Ptje. RI Ptje. RD

1 7 (5,3) 0.484 0.5 0.495 0.845 0.845
2 3 (24) 0.646 0.5 0.544 0.894 0.544
3 1 (3,1) 0.374 0.5 0.462 0.462 0.000
4 0 (1,3 0.549 0.5 0.515

5 5 (2,7 0.912 0.5 0.623 0.000 0.623
6 6 (3,7 0.875 0.5 0.612

7 11 (7,6) 0.523 0 0.000 0.507 0.857
8 13 (8,9) 0.462 1 0.839 0.839 0.489
9 12 (6,8) 0.646 1 0.894

muestra una consulta ¢ con cuatro pardmetros, primero el punto a consultar (2,8), luego las
palabras claves buscadas “Bano Privado” y “Wi-fi” (representados por su bitmap), el pardmetro de
preferencia o = 0,3 (indica que el puntaje total sera 30 % proximidad espacial y 70 % relevancia
textual) y finalmente el valor de k& = 1. Iniciando en el nodo raiz, se evalaa el puntaje de
clasificacién de sus resumenes para determinar el subespacio que posee mayor concentracion de
palabras claves y que esta mas cercano al punto de consulta. Como tanto el resumen izquierdo (RI)
y el resumen derecho (RD) tienen el mismo puntaje, corresponderd revisar ambos subespacios,
primero el izquierdo y luego el derecho. El resumen del punto (2,4) indica que el RI tiene mayor
puntaje que el RD, en consecuencia se continta con el punto (3,1). El RD del punto actual tiene
ausencia de las palabras claves consultadas y por lo tanto su puntaje es cero y dado que el puntaje
del RI es 0,462 se contintia el recorrido accediendo al punto (1,3). Este punto corresponde a un
nodo hoja (no tiene resumen) por lo tanto se termina el recorrido y considera al punto como un
candidato de solucién.

Luego por cada punto al regreso de la recursividad se intenta mejorar la solucién. Notar que
hasta llegar al punto (2,4), la mejor soluciéon corresponde al punto (1, 3) con un puntaje de 0,515
v va que el RD estima que hay mejores candidatos al tener un puntaje mayor al del mejor actual,
inicia el recorrido en profundidad por ese lado, y en efecto, la mejor solucién pasa a ser el punto
(2,7). Una vez que se regresa al nodo raiz se contintia el recorrido por el subespacio derecho
que habfa quedado pendiente. Finalmente, después de decidir qué subespacios elegir utilizando
la estrategia explicada, se llega a la solucion final con el punto (6,8) que posee un puntaje total
de 0,894. Notar que el punto (2,7) del iKD-Tree es el méas cercano al punto de consulta g, pero
como se le ha dado una mayor importancia al componente textual (o = 0,3), la solucién final
corresponde a un punto un poco mas lejano, pero contiene una coincidencia mayor de las palabras
claves buscadas.

Todo el proceso anteriormente visto para evaluar consultas RESKQ se traduce en el Algorit-
mo Los parametros recibidos para el método recursivo son cinco, la variable ¢ que posee
la informacién de consulta con un atributo espacial ¢.l, uno textual ¢.t y un atributo g.k para
determinar cuantos resultados se esperan obtener, start y end definen la zona del arreglo nodes

ol



CAPITULO 6. ALGORITMOS PARA PROCESAR CONSULTAS SKQ

donde continuar el recorrido en el :KD-Tree; inicialmente start = 0 y end = n — 1. La variable
h corresponde a un Min-Heap de tamano k utilizado para mantener los puntos candidatos de
solucién, dichos puntos se encuentran organizados por el menor puntaje obtenido segtn la clasi-
ficacién al punto de consulta. Después de la revisién del :KD-Tree la respuesta queda en el heap
h. Notar que puede ocurrir que no sea posible conseguir de D los k objetos que satisfagan las
palabras claves definidas en ¢.t y por lo tanto, el niimero de objetos contenidos en h puede ser
menor que k. Por ultimo, la variable a corresponde al parametro de preferencia entre el puntaje
espacial y el textual, el que definird la importancia que se le dard entre una medida y otra para
obtener el puntaje final.

Algorithm 6.2.1 searchRkSQK(q, start, end, h, «)

1: mid + (stcwgind)

2: spatialS < spatialScore(q.l,mid)

3: textualS < textualScore(q.t, mid)

4: totalScore < totalScore(spatial S, textualS, o)

5: if (start # end) then

6: textualScores < summaryTextual Scores(q.t, mid, start, end)

T: scorers < totalScore(spatial S, textual Scoresgy, a)

8: scoreps < totalScore(spatial S, textualScoresgp, o)

9: if (scorepg > scoregrg) then > Busca por izquierda
10: searchRkSQK (q, start,mid — 1, h, «)

11: if goToR(h, scorers, q.k) then

12: searchRkSQK (q, mid + 1,end, h, «)

13: end if

14: else if (scoregs > scoreps) then > Busca por derecha
15: searchRESQK (q, mid + 1,end, h, a)

16: if goToL(h, scorergs, q.k) then

17: searchRkSQK (q, start,mid — 1, h, &)

18: end if

19: else if (scorers # 0) then > Score igual pero # a cero, se busca en ambos lados
20: searchRkSQK (q, start,mid — 1, h, &)

21 searchRkSQK (¢, mid + 1, end, h, @)

22: end if

23: end if

24: if (totalScore # 0) then > Existe al menos un término buscado
25: updateCandidate(h, p, total Score, q.k)

26: end if

El algoritmo inicia obteniendo la mediana de los valores de start y end (linea 6), correspon-
diente a la posicién del punto a evaluar en el arreglo nodes. Luego en las lineas 2-4, se obtiene
el puntaje espacial (spatialScore), el textual (textalScore) y el total (totalScore) del punto de
consulta con respecto al punto accedido. El detalle de las funciones utilizadas en dicho proceso
se explicaran mas adelante.
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Luego en las lineas 5-23 se evalta el caso cuando el punto accedido corresponde a un nodo
interno del arbol y es necesario determinar por cual subespacio se debe seguir el recorrido en
profundidad. La linea 6 obtiene los puntajes textuales del resumen izquierdo (textualScoresys) y
derecho (textualScoresrg) para luego obtener los puntajes totales, del resumen izquierdo scorergs
(linea 7) y del resumen derecho scorerg (linea 8) con respecto al punto visitado, lo que ayudara
a decidir por dénde continuar el recorrido en base al puntaje que tiene cada subespacio.

En la linea 9-14, se resuelve el caso cuando en el subespacio izquierdo existe mayor concentra-
cion de coincidencias de palabras claves que en el subespacio derecho (scoreps >scorers), por
lo que se accede recursivamente a dicho subespacio en la linea 10. Al regreso de la recursividad,
la funcion goToR(.,.,.) determina si es necesario acceder al subespacio contrario para mejorar
la solucion de h. De resultar necesario este se accede en la linea 12. Analogamente, en las lineas
14-19 se revisa el caso cuando el subespacio derecho tiene un puntaje mayor al del izquierdo.
En las lineas 19-22; se da el caso cuando los puntajes de ambos subespacios son iguales y por lo
tanto, se deben recorrer recursivamente primero el izquierdo y luego el derecho.

Finalmente en las lineas 24-26 se resuelve el caso cuando el recorrido ha alcanzado un punto
correspondiente a un nodo hoja, o cuando se esta regresando de la recursividad y se debe consi-
derar al punto accedido como un candidato para mejorar la solucién.

Las funciones utilizadas en el algoritmo y que no son triviales se explican a continuacion:

spatialScore(q.l, pos): La funcion devuelve el puntaje espacial de dos puntos. Los parametros
que se reciben son la ubicacion del punto de consulta g./ (latitud y longitud) junto con la posicion
del punto pos del arreglo nodes (iKD-Tree) con el que se desea medir. La funcién retorna el
resultado de la Formula 6.1

(6.1)

1 euclideanDistance(q.l, nodes[pos].l)
dmaz

Siendo euclideanDistance(,.,) una funcién basica que devuelve la distancia euclidea entre
ambos puntos y dmax una constante global con el valor de la maxima distancia entre dos puntos

de D.

textualScore(q.t,pos): La funcion devuelve el puntaje textual entre dos puntos. El proceso se
visualiza en el Algoritmo . Los parametros recibidos corresponden a las palabras claves q.t
del punto de consulta y la posicion pos del punto en el arreglo nodes (iKD-Tree) con el que se
desea evaluar.

Dado que el modelo utilizado en ésta investigacién asigna a todos los términos la misma
importancia, basta con dividir en partes iguales el puntaje total segin la cantidad de palabras
claves que se consultan y luego, sumar las fracciones de los términos coincidentes. Lo anterior
se verifica en el ciclo de la linea 4, que realiza tantas iteraciones como palabras claves posea q.t,
luego en la linea 5 se revisa si la palabra clave consultada existe en el punto, si es asi, se acumulan
las coincidencias en la variable s para finalmente retornar el puntaje textual en la linea 10 .
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Algorithm 6.2.2 textualScore(q.t, pos)

startIndex K < pos *m
s+ 0
140
while (i < g.t.size()) do
if (BK|(startIndexK + q.t[i])] = 1) then
s+ +
end if
1+ +
end while
return

s
q.t.size()

._.
e

totalScore(spatial Score, textualScore, a):  El Algoritmo muestra la funcién que retorna
el puntaje total de un punto en base a los puntajes parciales recibidos (el espacial y el textual)
v el pardmetro de preferencia para determinar la proporcién de calculo a utilizar. Notar que si
el puntaje textual recibido es cero, su puntaje total también lo sera. Lo anterior es consecuencia
de que se necesita al menos una palabra clave coincidente para que el punto sea candidato de
solucién, si no la tiene, entonces su puntaje se descartara totalmente.

Algorithm 6.2.3 totalScore(spatialScore, textualScore, o)

1: return textualScore == 07 0: ((« - spatialScore) + (1 — «) - (textualScore))

summaryTextScores(q.t, pos, start,end) El Algoritmo muestra la funcién que retorna
un objeto con dos atributos, el puntaje textual del resumen izquierdo textualScorespg y el
del resumen derecho textualScoresrg. La idea general es asignarles un puntaje de clasificacion,
revisando la existencia de las palabras claves consultadas ¢.t en los diferentes subespacios haciendo
uso de los resumenes de cada nodo interno. En la linea 3 del algoritmo, se verifica mediante el
acceso a BM que el punto evaluado (dado por la variable pos) sea un nodo interno del :KD-Tree.
En las lineas 4-22 se revisan los 3 casos existentes cuando el subarreglo recibido dado por start
v end es:

» Nodo interno con hijo derecho hoja: Caso cuando el nodo tiene un iRL (lineas 4-6),
por lo tanto, su resumen local debe ser obtenido mediante el BK y calcular el puntaje
mediante la funcion textualScore(q.t,end) explicada anteriormente. Cémo no tiene hijo
izquierdo, solo se obtiene el puntaje del hijo derecho (linea 5).

» Nodo interno con ambos hijos hoja: En este caso el nodo tiene ambos hijos (lineas
6-9) e igual que el caso anterior los resumenes corresponden a iRL’s, en consecuencia, se
obtiene el puntaje mediante la funcion textualScore(.,.) calculando el puntaje textual del
resumen izquierdo (linea 7) y el resumen derecho (linea 8).
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= Nodo interno con al menos un hijo nodo interno: En este caso los resimenes del
nodo evaluado son eRL’s (lineas 9-22) y para recuperar los resumenes se deberd acceder
directamente al bitmap BR. El proceso para revisar las palabras claves existentes en cada
resumen es similar al proceso de la funcion textualScore(., .) del Algortimo|6.2.3| Primero en
la linea 10, se obtiene mediante la funcion get BRIndex(.) (ver Algoritmo [5.4.4) la posicion
del primer bit del rango de posiciones de BR correspondientes a pos. En el ciclo de las lineas
13-21 se realizan tantas iteraciones como palabras claves tenga la consulta, en cada ciclo se
revisa si existe coincidencia de las palabras claves consultadas en el subespacio izquierdo
(lineas 14-16) y derecho (lineas 17-19) a la vez, asignandoles el puntaje correspondiente.
Finalmente el puntaje textual quedara en el objeto textualScores para ser retornado.

Algorithm 6.2.4 summaryTextualScores(q.t, pos, start, end)

1: textualScorespg < 0

2: textualScoresgg < 0

3. if (BM|[pos] = 1) then

4: if (end = start + 1) then

5: textualScoresgg < textualScore(q.t,end)
6: else if (end = start + 2) then

7: textualScoresyg < textualScore(q.t, start)
8: textualScoresgg < textualScore(q.t,end)
9: else if (end > start + 2) then

10: posInicial < get BRIndex(pos)

11: Neys < ¢.t.s12€()

12: 1+ 0

13: while (i < npeys) do

14: if (BR[(posInicial + q.t[i])] = 1) then
15: textualScoresps+ = nkleys

16: end if

17: if (BR|[(posInicial +m + ¢.t[i])] = 1) then
18: textualScorespg+ = T

19: end if

20: i+ +

21: end while

22: end if

23: end if

24: return textualScores

> Es un :RL

> Ambos son un iRL

> Ambos son eRL

> Resumen izquierdo

> Resumen derecho

updateCandidate(heap, p, totalScore, q.k) FEsta funcion se utiliza para actualizar con el punto
p los candidatos del heap. Se asume que p es también un candidato, es decir contiene al menos
una de las palabras claves de la consulta. La funcién béasicamente decide si insertar p al heap.
Para ello verifica si el tamano del heap es menor que k, si es asi, p es insertado. En caso contrario,
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se verifica si el puntaje total de p es mayor que el puntaje total del punto de la raiz de heap.
Si es asi, se elimina el punto de la raiz y se inserta p. Debido a que el heap corresponde a un
Min-Heap, los puntos con mayores puntajes irdn quedando dentro del heap.

goToL(heap, scorers, q.k) y goToR(heap, scoregrs, q.k): Se utilizan para decidir, al regresar
desde la recursividad en los nodos internos del {KD-Tree, si es necesario continuar el recorrido
a partir del punto visitado por el subespacio contrario al ya accedido. Si el tamafio del heap es
menor que k y el puntaje del resumen recibido es mayor a cero (si es cero significa que no posee
ningin término buscado), el recorrido se realiza de todas maneras. O también, cuando el puntaje
del resumen recibido es mayor al puntaje total del punto de la raiz del heap, ya que se estima
que existan candidatos con mejores puntajes en el subespacio no explorado por la recursividad.

26



CAPITULO 6. ALGORITMOS PARA PROCESAR CONSULTAS SKQ

6.3. Evaluaciéon de consultas DRS-SKQ con cBiK

Distinta a las consultas BESKQ y RESKQ que buscan los k objetos mas cercanos dado un
punto de consulta g.l, la consulta bRS-SKQ recibe dos puntos q.l; y ¢.ls para formar una regiéon
de consulta, por lo tanto, el resultado estara dado por todos los puntos que posean la coincidencia
total de las palabras claves buscadas y que estén dentro del drea mencionada.

La idea general es recorrer en profundidad el arbol iniciando desde el nodo raiz y en base
al valor de la coordenada del eje de particion del punto, se determina si el recorrido debe ser
realizado por izquierda o derecha para lograr encontrar el rango especificado. El acceso al hijo
correspondiente se realiza siempre y cuando el RL informe que si existe la totalidad de las palabras
claves buscadas en dicho subespacio, en caso contrario no se continta el recorrido. La navegaciéon
termina cuando se llega a un nodo hoja, luego en el regreso de la recursividad se revisa si los nodos
visitados estdn contenidos en dicho regién y si contienen la coincidencia exacta de las palabras
claves solicitadas, de ser asi, se agrega el punto a una lista que guardara todos los puntos de

solucion.
(1,9) (8,9) (9,9) * Orden
9I ‘ 11111111 X
R ) R < >
2 6) /
7\ e e ] -
(7.6) 11110111( 2,4 11101111 7,6 Y
¢ - - 1000 0100
65), ~ n
5
(2,4) (7.4)
A - - ) 10000100 0010000 11001010 10011110, 8,9 X
(13) (5,3) ue
T ' 1 5 9 13
(4,2)
TR 4,2 1,9 8,1 6,8 Y
3.1) (8,1) 0100/ \0010 1010/ \ 100
/A
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 2 4 6 8 10 12 14
(a) Representacion espacial. (b) Recorrido en el iKD-Tree.

Figura 6.3: Ejemplo de consulta bRS-SKQ con ¢ = {(1,6), (4, 8), (0100)}.

Para mayor comprension, se ejemplifica la consulta bBRS-SKQ usando la Figura[6.3] Notar que
se indica una consulta ¢ con tres pardmetros, siendo los dos primeros los puntos extremos de la
region espacial que puede visualizarse en la Figura a), el ultimo parametro corresponde a la
palabra clave “Calefaccion” que es representado por su bitmap 0100. El recorrido se representa
en la Figura b) y se comienza evaluando el nodo raiz. Debido a que el punto se encuentra a la
derecha de la region buscada, se debe acceder a su subespacio izquierdo (el RL indica presencia
de todas las palabras claves). De forma similar, el punto (2,4) se ubica bajo la region y por lo
tanto se accede al subespacio superior. Luego el eje de particion del punto (2,7) intersecta la
region buscada por lo que pueden existir puntos en ambos subespacios y deberian ser accedidos.
Lo anterior no ocurre ya que el RL indica que no hay presencia de la palabra buscada en ninguno
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de los dos subespacios hijos, se termina el recorrido y comienza el regreso de la recursividad
revisando si los puntos visitados estian contenidos por la region especificada. El resultado final
solo comprendera el punto (2,7). Notar que el punto (3,7) esta dentro del rango pero no posee
la palabra clave buscada.

El algoritmo muestra el procedimiento para buscar el bRS-SKQ. La funcién recibe 4
pardmetros, q contiene la informacion de consulta con atributos ¢.l y q.l2 los puntos de consulta y
g.t las palabras claves buscadas. Antes de realizar la consulta, las coordenadas son ordenadas para
que q.l1 sea el punto inferior izquierdo y q.lo el punto superior derecho de la region determinada.
Las variables start v end definen la zona del arreglo nodes donde continuar el recorrido en el
1KD-Tree; inicialmente start = 0 y end = n — 1. Finalmente depth indica la profundidad del
1KD-Tree y con su valor se decide la direccién de las particiones de los subespacios. Notar que
existe una lista result como variable global y es donde se van almacenando los objetos que cumple
las condiciones espaciales y textuales solicitadas.

Algorithm 6.3.1 rangeSearching(q, start, end, depth)

. d
1: mid — Lstart;en J
2: p < nodes[mid|

3. if (start # end) then

4: ey < getCoordinate(depth, q.ls) > Coordenada superior derecha
5: cm < getCoordinate(depth, q.ly) > Coordenada inferior izquierda
6: ¢p < getCoordinate(depth, p)

7: if (cpr < ¢p)) then > Busca hacia la izquierda
8: if checkLS(q.t,mid) then

9: rangeSearching(q, start, mid — 1, depth + 1)

10: end if

11: else if (¢, > ¢p) then > Busca hacia la derecha
12: if checkRS(q.t,mid) then

13: rangeSearching(q, mid + 1, end, depth + 1)

14: end if

15: else > Busca hacia ambos lados
16: if checkLS(q.t,mid) then

17: rangeSearching(q, start, mid — 1, depth + 1)

18: end if

19: if checkRS(q.t,mid) then

20: rangeSearching(q, mid + 1, end, depth + 1)

21: end if

22: end if

23: end if

24: if containsPoint(q,p) N checkKeywords(q.t,mid) then

25: result.insert(p)

26: end if

El algoritmo comienza obteniendo el valor de la mediana de los valores de start y end (linea

o8



CAPITULO 6. ALGORITMOS PARA PROCESAR CONSULTAS SKQ

1), dicho valor corresponde a la posicion del punto accedido en el arreglo nodes (iKD-Tree). Luego
se recupera al punto y se guarda en la variable p.

En las lineas 3-23 se evalia el caso cuando el punto revisado es un nodo interno y por lo
tanto, se recorre recursivamente en profundidad. Primero, en la lineas 4-6 se obtiene el valor de la
coordenada segtn sea la particiéon a revisar, ¢, v ¢y corresponden a los valores del punto inferior
izquierdo y superior derecho de la regién y ¢, el valor propio del punto evaluado. Para determinar
por cual subespacio continuar la bisqueda, se revisan los tres casos siguientes:

» Caso 1: Cuando ¢y < ¢, la particién del punto se ubica a la derecha (o arriba) de la
region de consulta (linea 7), la busqueda debe seguir por el subespacio izquierdo del punto.

= Caso 2: Cuando ¢,, > ¢p, la particién del punto se ubica a la izquierda (o abajo) de la
region de consulta (linea 11), la busqueda debe seguir por el subespacio derecho del punto.

» Caso 3: En otro caso (linea 15), la particiéon del punto se encuentra intersectando la region
de consulta, por lo tanto, la buisqueda debe continuar por ambos subespacios.

. (] . ° . (] o ® . (] . ®
o} | o °
[ ] [ ] [ ]
e © S . e ° * . e ® ° .
e ° ° e . b ° .
(] ° ]
[ ° ® ° [ (]
Cmm Cy Cp Cp Cm Cym Cm Cp Cym
(a) Caso 1. (b) Caso 2. (c) Caso 3.

Figura 6.4: Ejemplo de los diferentes casos en la evaluacién del punto con respecto al rango
espacial en la consulta bRS-SKQ.

Notar que en todos los casos, para permitir hacer la llamada recursiva se comprueba pre-
viamente que el subespacio posea las palabras claves solicitadas haciendo uso de las funciones
checkLS(.,.) y checkRS(.,.) segin sea el caso, si las contiene, se contintia el recorrido en profun-
didad ya que existen puntos candidatos dentro del rango de posiciones consultado.

Finalmente, en las lineas 24-26 se evaltia si el punto esta contenido en la regién de consulta con
la funcion containsPoint(q, p), ademés con la funcion checkKeywords(q.t, mid) se determina si
las palabras claves buscadas coinciden en su totalidad con las palabras claves del punto, si es asi,
el punto es agregado a la lista result.
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Capitulo 7

Experimentacion

FEn este capitulo se describe la evaluacién experimental realizada sobre los tres algoritmos im-
plementados en la estructura ¢BiK, detallados anteriormente en el Capitulo[6]y que corresponden
a las consultas BESKQ, RESKQ y bRS-SKQ. Por lo anterior, se describe el entorno de pruebas
(lenguaje de programacion, hardware, sistema operativo, etc.), las métricas y los conjuntos de
datos utilizados para realizar los diferentes experimentos.

Finalmente, se muestra una serie de resultados que miden el rendimiento de cBiK y de las
consultas ya mencionadas en cuanto al espacio de almacenamiento requerido por los indices
revisados y sus tiempos de ejecucion.
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7.1. Entorno de Pruebas

La propuesta de esta investigacién se compara con la estructura S2I [50]. A pesar de que
S21 fue originalmente disefiado para responder consultas RESKQ, es posible modificar facilmente
su algoritmo para lograr responder consultas BESKQ y bRS-SKQ. Su eleccién ha sido funda-
mentalmente por el trabajo experimental de [12], que realiza una comparativa de 12 indices
espacio-textuales y que de acuerdo a los resultados, S2I es uno de las mejores en general para
responder los tres tipos de consulta. Por lo anterior, si cBiK logra mejorar los resultados de S2I,
por transitividad es posile decir que nuestra estructura también es mejor que las otros indices
revisados.

En la evaluacién se asume que el indice S2I, para los diferentes conjuntos de datos espacio-
textuales, reside en memoria secundaria y por lo tanto, el procesamiento de las consultas involucra
varias operaciones de entrada/salida. Este escenario permite comparar cuanto mejoran los tiempos
de respuestas, almacenando los conjuntos de datos espacio-textuales directamente en memoria de
manera compacta versus almacenarlos en memoria secundaria y procesarlos desde alli.

Dado que se usa una implementacién en Java de S2I' y esta propuesta fue implementada en
C++, existe una diferencia favorable a cBiK en el tiempo de ejecuciéon producto del lenguaje de
programacion pero se considera que es relativamente baja en comparacion a los costos de E/S y
por lo tanto no afectard las conclusiones de la investigacién. Ambos indices se ejecutaron bajo
el sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS de 64 bits en un servidor con procesador Intel Core i5,
velocidad de 3.4 Mhz, memoria RAM de 8GB y un disco duro SATA de 1TB.

7.2. Conjuntos de Datos

En los experimentos se usaron dos conjuntos de datos espacio-textuales? (utilizados en los
experimentos en |11, 12} [63] y que considera las coordenadas y luego las palabras clave, todo
separado por espacios en blanco). El primero considera 1,1 millones de puntos de la vida real
recopilados en Foursquare y que corresponden a Puntos de Interés (POI) de todo el mundo que
poseen una ubicacién y un texto descriptivo. El segundo conjunto de datos pertenece a datos
reales generados por Twitter y que posee 20 millones de tweets geolocalizados. A consecuencia de
no poder procesar mas de 5 millones de objetos con el indice S2I debido a la gran cantidad de
espacio utilizado en su construccién, este tltimo conjunto de datos se subdivide en 3 dataset mas
pequenos para realizar los experimentos, especificamente con el primer millén, luego los primeros
3 millones y finalmente los primeros 5 millones de objetos del dataset de Twitter.

Las caracteristicas de cada conjunto de datos se muestran en la Tabla

7.3. Generacion de las consultas

Las consultas BESKQ y RESKQ se generaron de la siguiente manera. Para cada conjunto
de datos espacio-textual de la Tabla se generaron 5 conjuntos con 1.000 consultas. Todas las

'El codigo del indice S21I fue facilitado por su autor.
*Disponibles en http://www.ntu.edu.sg/home/gaocong/datacode.htm
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Tabla 7.1: Conjuntos de datos espacio-textuales utilizados en los experimentos

Datasets n=|D| = palabras m = palabras Total

Millones por objeto diferentes palabras
POI’s 1,1 4,00 261.212 4.389.929
TwitterlM 1,0 4,34 283.806 4.342.238
Twitter3M 3,0 4,28 585.624 12.848.921
TwitteroM 5,0 4,27 825.971 21.338.978

consultas de un mismo conjunto consideran el mismo niimero de palabras claves y que corresponde
al, 2 3,4y 5, esta cantidad obedece en promedio al niimero de palabras claves que se consultan
en la vida real [11], 12, 32l 63, [65] y por lo tanto, indicar mas de 5 términos en una consulta no
se justifica. Las coordenadas de los puntos se generan de manera aleatoria, para x en un rango
[—90,90] v para y en [—180,180]. Las palabras claves de la consulta se obtienen eligiendo de
manera aleatoria un objeto del conjunto que contenga igual o mayor ntimero de palabras claves
que la cantidad [ definida para la consulta. Luego [ palabras del objeto escogido, seleccionadas
al azar, configuran la lista de palabras claves de la consulta. Esta forma de generar las consultas
asegura que siempre habra al menos un objeto que la satisfaga.

Para bRS-SKQ las consultas se generaron siguiendo la misma estrategia anterior en cuanto
a la componente textual se refiere. Para la componente espacial, en vez de generar un punto es
necesario conformar una regién espacial de consulta. Para ello, se selecciona aleatoriamente un
objeto espacial del conjunto y se generan dos puntos equidistantes con respecto a su coordenada
geografica, uno inferior izquierdo ¢q; y otro superior derecho ¢o. Lo anterior sugiere una region
espacial cuadrada y que como centro tiene al punto seleccionado. Se considera la distancia de la
region espacial como la distancia entre los puntos ¢; y g2 (hipotenusa del cuadrado). Para cada
conjunto de datos, se contempla generar distancias de 1, 2, 5, 10 y 20 Kilémetros.

La Tabla muestra informacién de las regiones de consultas generadas para cada conjunto
de datos, por ejemplo para POI’s, se indica que la distancia entre los dos puntos mas lejanos
existentes es de 18.909,6 Km. (region total) lo que hace referencia a que los puntos de interés
estan repartidos por casi la mitad del planeta. También se muestra el porcentaje de la regién
espacial generada con respecto a la region total del conjunto de datos, siendo solo de un 0,005 %
la regiéon de consulta de 1Km.

7.4. Resultados experimentales

A continuacion se muestran los resultados de almacenamiento requerido y tiempos de ejecucion
obtenidos en la etapa de experimentacion.

En cuanto al almacenamiento, se reflejan los resultados de realizar la compactaciéon de los
bitmaps para representar las palabras claves y como consecuencia, la reduccién notoria en la
totalidad del almacenamiento utilizado por cBiK.
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Tabla 7.2: Caracteristicas de las regiones de consultas generadas para cada conjuntos de datos
de prueba.

Max. distancia en Km % de la region respecto del area total

Dataset
entre dos puntos 1IKm 2Km 5Km 10Km 20Km
POI’s 18.909,6 0,005 0,011 0,026 0,053 0,106
TwitterlM 8.867,5 0,011 0,023 0,056 0,113 0,226
Twitter3M 8.931,26 0,011 0,022 0,056 0,112 0,224
TwitterbM 10.563,1 0,009 0,019 0,047 0,095 0,189

Referente a los tiempos de ejecucion, los tres algoritmos de ¢BiK presentan mejoras notables,
superando entre 1 y 3 ordenes de magnitud al indice S2I. Tales resultados muestran los beneficios
de evitar las operaciones de entrada/salida al usar una estructura de datos compacta y trabajar
directamente en memoria principal.

7.4.1. Almacenamiento cBiK

En la Tabla se muestra el almacenamiento requerido por el conjunto original y por los
indices S21 y ¢BiK. Es posible apreciar que esta propuesta requiere en promedio de solo un 38 %
del almacenamiento requerido por el indice S2I.

Tabla 7.3: Almacenamiento requerido por ambas estructuras en MB.

Original  S2I cBiK (Mb)
Dataset
(Mb) (Mb) Hashing Points BM BK BR Total
POI’s 81,9 246 3,09 36,2 0,3 8,6 48,5 96,7
TwitterlM 62,8 281 345 246 02 94 632 1009
Twitter3M 191,0 845 7,58 73,9 0,7 29,6 2080 3198
TwittersM  320,0  1.403 10,9 1230 1,2 50,0 3760 5611

7.4.2. Tiempo de ejecuciéon BKSKQ

En esta secciéon se presentan los resultados de ¢cBiK y S2I con diferentes configuraciones para
medir el rendimiento de procesamiento de las consultas BESKQ.

Variando el nimero de palabras claves: La Figura[7.1] ilustra el efecto de variar el ntumero
de palabras claves consultadas entre 1 y 5 para los 4 conjuntos de datos, (a) POI’s, (b) Tweets
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1M, (¢) Tweets 3M y (d) Tweets 5M respectivamente. En este grupo de experimentos, se ha
establecido k = 5 para todas las consultas.
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Figura 7.1: Resultados variando el nimero de palabras claves solicitadas, con k = 5 para la
consulta BESKQ.

Es posible apreciar que ¢BiK supera a S2I en los cuatro conjuntos de datos estudiados. En
promedio cBiK requiere aproximadamente de un 1,7% del tiempo requerido por S2I. Se refleja
ademas, que los tiempos de ejecucién de ambas estructuras tienden a aumentar en los cuatro
conjuntos de datos a medida que el namero de palabras claves de la consulta aumenta. De forma
similar, los tiempos de ejecucién de las consultas para un namero de palabras clave es cada vez
mayor al aumentar el tamano de los conjuntos de datos.

Para la Figura [7.1}a, el tiempo de ejecucion del indice S2I tiene una baja considerable en la
consulta con 5 palabras claves. Lo anterior es consecuencia de la poca cantidad de palabras claves
que contiene cada objeto en el conjunto de datos, es decir, los objetos con 5 o méas palabras claves
son minimos y por lo tanto, S2I no necesita evaluar tantos objetos para entregar su resultado.
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Variando k: La Figura muestra el efecto de variar los k resultados solicitados entre 1
y 20, para los conjuntos de datos (a) POI’s, (b) Tweets 1M, (c) Tweets 3M y (d) Tweets 5M
respectivamente. Para este grupo de experimentos se ha fijado a 3 la cantidad de palabras claves
en todas las consultas.
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Figura 7.2: Resultados variando el nimero de k, con 3 palabras claves consultadas.

Es posible determinar que nuevamente cBiK supera a S2I. Ademés, cBiK requiere solo de un
1,5 % en promedio, del tiempo requerido por S2I para los conjuntos de datos evaluados. Notar
que ambas propuestas no se ven mayormente afectadas en los tiempos de ejecuciéon, entregando
valores similares conforme varia el valor de k. También se muestra que al aumentar la cardinalidad
de los conjuntos de datos, el tiempo de ejecucién para entregar el mismo valor de k aumenta.

7.4.3. Tiempo de ejecucién RESKQ

En esta secciéon se evaldan los algoritmos para la consulta RESKQ. A continuaciéon se mues-
tran tres grupos de experimentos con diferentes configuraciones con el propdésito de conocer sus
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rendimientos en tiempos de ejecucion.

Como la nueva métrica de evaluacion de RESK(Q combina simultaneamente el puntaje de

clasificacion espacial y textual, se agrega el atributo « al grupo de experimentos realizados.

Variando el nimero de palabras claves:

La Figural7.3] ilustra el efecto de variar el ntmero
de palabras claves consultadas entre 1 y 5 para los 4 conjuntos de datos, (a) POI’s, (b) Tweets
1M, (¢) Tweets 3M y (d) Tweets 5M respectivamente. En este grupo de experimentos, se ha

establecido k = 5 y a = 0,3 para todas las consultas.
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Figura 7.3: Resultados variando el nimero de palabras claves, con k =5y a =0, 3.

En este experiemento, ¢BiK requiere solo de un 12,4 % en promedio, del tiempo requerido por

S2I. Pero existen varias consideraciones a mencionar con respecto a los resultados:

= Notar que los tiempos de S2I para este tipo de experimento en las consultas BKSKQ y
RESKQ son similares e incluso para este tltimo, levemente inferior dado que no es necesario

revisar si existen todas las palabras claves solicitadas del conjunto candidato.
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= Los tiempos de ejecucién de la consulta RESKQ para el indice ¢BiK son muy superiores
con respecto al mismo experimento en BESK(Q. Aquello es provocado por la flexibilidad
de permitir ausencias de palabras claves requeridas en los resultados, abriendo un abanico
enorme de posibilidades (las podas no son tan efectivas) y los célculos para determinar los

k mejores objetos aumentan.

» El comportamiento de la consulta con 5 palabras claves en la Figura [7.3}a es idéntico al de

la Figura [7.I}a, por lo que su explicacion es la misma.

Variando k: La Figura muestra el efecto de variar k resultados entre 1 y 20, para los
conjuntos de datos (a) POI’s, (b) Tweets 1M, (¢) Tweets 3M y (d) Tweets 5M respectivamente.
Para este grupo de experimentos se ha fijado a 3 la cantidad de palabras claves y a = 0,3 en

todas las consultas.
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Figura 7.4: Resultados variando el niimero de k, con o = 0,3 y 3 palabras claves consultadas.
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se mantienen relativamente constantes a medida que varia el valor de los k resultados esperados.
Por otro lado, se refleja que los tiempos de ejecuciéon aumentan al ejecutar la consulta en conjuntos
de datos cada vez mas grandes.

Finalmente, mediante la comparativa de los resultados, es posible mencionar que cBtK requiere
solo de un 7,5 % en promedio, del tiempo requerido por S2I para este tipo de experimento.

Variando a: La Figura [7.5 muestra el efecto de variar el parametro de preferencia « entre 0,1
y 0,9, para los conjuntos de datos (a) POI’s, (b) Tweets 1M, (¢) Tweets 3M y (d) Tweets 5M
respectivamente. Para este grupo de experimentos se ha fijado a 3 la cantidad de palabras claves
v a k =5 la cantidad de resultados esperados en todas las consultas.
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Figura 7.5: Resultados variando el valor de «, con k = 5 y 3 palabras claves consultadas.

Los resultados experimentales muestran que los tiempos de ejecucién se mantienen relativa-
mente constantes a medida que el valor de o cambia. Notar que el indice 521 tiene una insinuacién
leve de incremento a medida que sube el valor de «, caso contrario ocurre con cBiK que mani-
fiesta una leve tendencia a la disminuicién en su tiempo de ejecucién. En este experimento, cBiK
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requiere solo de un 7,3 % en promedio, del tiempo requerido por S21I.

7.4.4. Tiempo de ejecucién bRS-SKQ

En esta seccion se evaltan los algoritmos para la consulta bRS-SKQ. A continuacién se mues-
tran dos grupos de experimentos con diferentes configuraciones con el propdsito de conocer su
rendimiento en tiempos de ejecucién.

Variando el nimero de palabras claves: La Figural7.6] ilustra el efecto de variar el nimero
de palabras claves consultadas entre 1 y 5 para los 4 conjuntos de datos, (a) POIl’s, (b) Tweets
1M, (¢) Tweets 3M y (d) Tweets 5M respectivamente. En este grupo de experimentos, se ha
establecido la distancia de la region en d = 10 Km. para todas las consultas.
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Figura 7.6: Resultados variando el numero de palabras claves, con la distancia de la region de
consulta en d = 10 Km.

Los resultados indican que ¢BiK requiere solo de un 0,3 % en promedio, del tiempo requerido
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por S2I. Notar la tendencia incremental del indice S2I a medida que las palabras claves consulta-
das aumentan en un mismo conjunto de datos. Analogamente, ¢cBiK muestra un patrén similar
pero en comparacion a S2I sus incrementos son practicamente insignificantes. Como en todos los
experimentos anteriores, al aumentar el tamafo del conjunto de datos para una consulta con un
mismo nimero de palabras claves los tiempos de ejecucién aumentan.

Finalmente, en la Figura [7.6}a se reproduce el mismo patron, ya explicado, que las Figuras
[7.I}a y [7.3}a, al disminuir considerablemente el tiempo de ejecucion al consultar por 5 palabras
claves.

Variando la distancia del rango de consulta: La Figura [7.7] ilustra el efecto de variar
la distancia en Km. del rango espacial consultado entre 1 y 20 para los 4 conjuntos de datos,
(a) POI’s, (b) Tweets 1M, (c) Tweets 3M y (d) Tweets 5M respectivamente. En este grupo de
experimentos, se ha establecido en 3 la cantidad de palabras claves para todas las consultas.
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Figura 7.7: Resultados variando el largo de la diagonal (en Km) de la region de consulta.

Los resultados de cBiK para este experimento indican un leve incremento constante a medida
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que la distancia de la region consultada era mayor. Muy similar para el indice S2I los tiempos
muestran una relativa constancia en sus resultados ya que independiente del rango consultado, S21
elige la misma cantidad de objetos candidatos en base al ntimero de palabras claves consultadas.

Por lo anterior, se muestra que cBiK requiere sb6lo de un 0,2% en promedio, del tiempo
requerido por S2I.
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Capitulo 8

Conclusiones y Trabajo Futuro

8.1. Conclusiones

En esta tesis se propone la estructura de datos compacta cBiK para representar conjuntos de
objetos espacio-textuales y procesar eficientemente tres tipos de consultas SKQ. La estructura
permite representar y procesar conjuntos de datos directamente en memoria principal, evitando
realizar las operaciones de entrada/salida que ocurren en los modelos de memoria secundaria que
tradicionalmente se han utilizado y propuesto hasta la fecha.

También se han presentado una serie de experimentos para evaluar el rendimiento de la
implementacién de los algoritmos de consulta SKQ para cBiK, comparandolas con el indice S2I,
una de las mejores estructuras de datos para construir indices espacio-textuales en memoria
secundaria segun literatura [12]. La experimentacion se realiza sobre dos conjuntos de datos
de la vida real, el primero correspondiente a Puntos de Interés (POT’s) y el segundo a Tweets
geolocalizados obtenidos desde Twitter.

La experimentacién consideré la evaluacién de los tiempos de ejecuciéon y el espacio de al-
macenamiento utilizado por cada estructura. Los resultados muestran que cBiK supera a S2I en
almacenamiento, concretamente ¢BiK requirié de aproximadamente un 38 % del almacenamiento
de S2I para los mismos conjuntos espacio-textuales. Respecto al tiempo de ejecucion de las con-
sultas, cBiK supera a S2l en 1, 2 y 3 6rdenes de magnitud para responder las consultas RESKQ,
BESKQ y bRS-SKQ respectivamente.

De acuerdo a la revisién de la literatura, este trabajo de investigacién propone la primera
estructura de datos compacta para representar conjuntos de datos espacio-textuales. Por todo lo
anteriormente expuesto, se puede concluir que es posible implementar algoritmos eficientes para
realizar consultas espacio-textuales mediante una EDC directamente en memoria principal.

8.2. Trabajo Futuro

Considerando el trabajo realizado en esta investigacién, se plantea como trabajo futuro:

= Compactar el esquema hashing de las palabras claves y los valores decimales de las coorde-
nadas geogréficas, para reducir el espacio de almacenamiento de la estructura.
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Mejorar la construccién de la estructura cBiK, realizando alguna estrategia de segmentacién
de los bitmaps para no utilizar nimeros de indices tan grandes.

Implementar nuevos algoritmos para resolver otras consultas espacio-textuales de interés
sobre cBiK.

Paralelizar los algoritmos para mejorar los tiempos de ejecucién.
Extender cBiK a un modelo que maneje las frecuencias de las palabras claves.
Extender cBiK para que sea un indice que soporte puntos espaciales en movimiento.

Extender ¢BiK para que sea un indice dinamico, que pueda insertar y eliminar nuevos
objetos espacio-textuales en su estructura.

Estudiar otras EDC para lograr representar conjuntos de datos espacio-textuales.
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