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RESUMEN

El problema de encontrar “El par de vecinos mas cercanosé @os conjuntos, ha sido
estudiado desde mucho tiempo. La primeras solucionesrgéisisurgieron desde el enfoque de la
geometria computacional, pero con la restriccion quesdok elementos debian estar en memoria.
Sin embargo, desde el ambito de las Bases de Datos Esgd@8l&), donde el volumen de datos
es mucho mayor, estas soluciones no son aplicables. Eare$iito también existen soluciones
eficientes las que consideran que los datos disponen o sergrazrualmacenados en algln tipo de
indice multidimensional, siendo uno de los mas utilizatiR-Tree.

Sin embargo, existen situaciones o escenarios en los comgano de los conjuntos se
encuentra indexado, como por ejemplo, cuando ambos cosjuwatrresponden al resultado de
consultas sobre las BDE. En este caso, no es posible aplieetaiinente los algoritmos existentes,
ya que las operaciones para construir los indices mukidgionales son costosas. En esta tesis se
presentan dos propuestas para dar solucion a la “BUsaletgear de puntos mas cercanos sobre
conjuntos no indexados” problema para el que, hasta la fedesacuerdo a lo investigado en la
literatura, no existen soluciones eficientes disponibles.

La primera propuesta Bucket Closest Pair (BCP), es un #igorile dos etapas que primero
divide el conjunto en una serie de Buckets, para luego padossbuscando el par mas cercano.
La estructura de datos Bucket, utiliza el concepto de MinnBounding Rectangle (MBR) para
representar los elementos que contiene. Ademas, la moistde una serie de métricas entre los
MBR, permite a BCP filtrar los elementos y evitar comparagsoimnecesarias.

Experimentos realizados demostraron que BCP encuentoduleién en un 1.8% del tiempo
requerido solamente para crear los R-Tree. Por otra pantdijizar el algoritmo Block Nested
Loop (BNL) como testigo para comparar nuestra propuestardsultados mostraron que BCP
encuentra la solucién usando, en promedio, un 1% del tiempsolamente el 10% de los accesos
a disco requeridos por BNL, cuando los conjuntos no se it&an. Sin embargo, el rendimiento
de nuestra propuesta se ve afectado desfavorablementlypoosparametros, como la cantidad
de memoria utilizada, y la interseccion de las areas dasi@or los conjuntos.

Para solucionar este problema, se presentd un segundaratydlamado Bucket Closest Pair
- Vector Approximation (BCP-VA), que también utiliza latestura Bucket, pero con un enfoque
distinto para particionar el conjunto antes de procesarlo.

Al someter a BCP-VA a los mismos experimentos que BCP, se steinque, si bien son
necesarios una cantidad levemente mayor de accesos a didaopemera etapa, existe una
mejora considerable en el tiempo total del algoritmo, sdbd® cuando existe mas memoria
utilizable. Ademas, este nuevo esquema de particionamilgra una divisiobn mas uniforme del
conjunto, lo que permite mejorar el rendimiento cuando toguntos presentan interseccion. Por
ejemplo, para el caso en que los conjuntos presentan un 50&tedeeccion, BCP-VA requiere,
en promedio, de sblo un 20% del tiempo utilizado por BCP.

De acuerdo a nuestros resultados experimentales, podesnokiic que nuestra propuesta
BCP-VA es una solucion eficiente para el problema de enaoatmpar de vecinos mas cercanos,
sobre conjuntos no indexados, ya que encuentra la solacidmenos tiempo que el requerido para
crear estructuras del tipo R-Tree, y ademas ofrece nataidgoras al compararlo con el algoritmo
BNL.
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Capitulo 1

Introducci on

1.1 Introduccion

Hoy en dia el uso de Sistemas de Administracion de Base tisBABD) es algo cotidiano. Es
un hecho que cualquier empresa, sin importar su tamaffmridsde grandes almacenes de datos
comunmente numéricos y relacionados con sus finanzasm#$amportante, quienes administran
estos almacenes son capaces de gestionar y consultar dss elatousca de informacion, de una
manera facil y eficiente. Esta simplicidad presente en BBL5 normalmente orientados a los
tipos de datos estandar (numéricos, caracteres, séririgg otros) ha dado pie a que muchas otras
aplicaciones quieran sacar provecho de estos sistemasdiinie, estas aplicaciones no trabajan
solamente con numeros o palabras, sino que con nuevositpaetos, cada vez mas complejos y
en un mayor volumen.

Un ejemplo de estas nuevas aplicaciones son los Sistemamdeaacion Geografica (SIG), en
cuyas Bases de Datos los datos numéricos son ahora acadegadfie datos espaciales. Producto
de lo anterior, muchos de los fabricantes de Sistemas derAsinaicion de Bases de Datos, como
por ejemplo Oracle y Postgres, han incorporado en sus piasjua capacidad para administrar
estos nuevos datos. Es decir, han implementado la definitiétodos de acceso y un lenguaje de
consulta eficiente para manipular estos datos, con el pitopde facilitar la implementacion de
aplicaciones espaciales.

Pero no sblo los SIG, se benefician de los datos espacialEssaptlicaciones de disefio por
computador, o el procesamiento de imagenes satelitalesyién requieren de los SABD con
capacidades espaciales, dando origen a los llamados Ssstedministradores de Base de Datos
Espaciales (SABDE).

Una de las principales caracteristicas de estos SABDE esagacidad para responder
consultas sobre Bases de Datos Espaciales (BDESs). Eslde@ABDE deben disponer de tipos
de datos, métodos de acceso, y lenguajes de consulta &figienbre los datos que almacenan y
gestionan. Si bien existen varios tipos de consultas espacias mas conocidas son :

e Consulta Exacta [Sam90], que busca un objeto espacialndietato en un conjunto de
objetos espaciales.

e Consulta de Rango [Sam90], que busca todos los objetosiaigsague estan dentro de una
region definida.



e Consulta del vecino mas proximo [RKV95], que busca, entneconjunto de objetos
espaciales, el objeto mas préximo a otro previamente.dado

¢ Join Espacial [BKS93b]. Es un tipo de consulta que tiene centiada dos 0 mas conjuntos
de objetos espaciales, y determina pares (0 tuplas de spjepee verifican determinado
predicado espacial, siendo el mas comun el solape de arobpsitos.

Otra consulta espacial muy importante, es la que deternhipar€o losk-pares) de vecinos
mas cercanos de dos conjuntos de objetos espaciale€PQ(P,Q), dondeP y Q representan
los dos conjuntos. Esta consulta, se puede ver como un tigoideEspacial, considerando que
todos los pares de objetos del conjunto son candidatosiatags final, pero también es posible
verla como una consulta del tipo vecino mas préximo, eemido que se define una métrica para
comparar los candidatos.

Desde un punto de vista practico, un ejemplo de esta cansslttratar de responder una
pregunta comao®¢ Cuales son los hoteles de 3 estrellas que se encuentramasie 100 metros
de un restaurant?” Tal como un SABD no debe revisar todos los elementos delintmj sino
gue se apoya en indices para responder la consulta, el nc@mportamiento se replica en los
SABDE. En [HS98a],[CMTV04],[Cor02], se proponen variog@itmos que permiten evaluar
una consult&k — CPQ(P, Q) en ambientes de BDEs, basandose en la estructura de dpsmsaés
R-Tree [Gut84].

Sin embargo, el descomunal aumento en el volumen de datoseqiebe gestionar, a veces
presenta casos donde alguno de los conjuntos, o inclusosambaose encuentran indexados.
En el ejemplo de la consulta anterior, uno de los conjuntosielcse busca el par mas cercano
corresponde a los resultados de otra consulta (hoteleseBa&s)t, donde evidentemente no existen
indices, y el costo de crearlos seria muy alto, considejae ese conjunto no se volvera a utilizar.
Si ademas aplicaramos otro filtro, por ejemgiogue el restaurant sea del tipo tenedor librefio
contamos con indices en ninguno de los conjuntos.

El problema de encontrar el par de vecinos mas cercanogdau# se dispone de indices
ha sido abordado desde el punto de vista de la geometriawtacignal, obteniendo resultados
bastante eficientes. Sin embargo, todos los algoritmossit@cecargar los datos en la memoria
principal, lo que no siempre es posible en ambientes de Bisd3atos Espaciales, donde la
cantidad de informacion es enorme.

Desde el punto de vista de las Bases de Datos Espacialekjd@aal problema se ha basado
en la creacion de estructuras multidimensionales, quesmiias como indices, y que permiten una
blsqueda eficiente sobre estos conjuntos. En [HS98a] YT ee presentan soluciones utilizando
este enfoque.

Pero la creacion y mantencion de esos indices es cogtesgustifica solamente cuando tales
indices pueden ser reutilizados. Sin embargo, han sidmik®sas aplicaciones y el volumen de
informacion que manejan, lo que ha hecho aparecer nueueaa®s para este problema, como
por ejemplo, conjuntos que son el resultado de una const$tos conjuntos no disponen de
indices, y su creacion no se justifica considerando quesnmlseran a utilizar. Actualmente,
existen algoritmos que pueden resolver el problema, cuaaldmnente uno de los conjuntos se
encuentra indexado. Estos algoritmos construyen unéngica el conjunto que no lo tiene a
partir del que ya existe, y luego, aplican uno de los alg@#rpropuestos para el caso en que
ambos conjuntos disponen de indices espaciales, comodpsgstos en [GGO09].



En este trabajo se pretende dar solucion al problema dellsdigda del par de puntos mas
cercanos sobre conjuntos no indexados” para el que, hastehla, y de acuerdo a lo investigado
en la literatura, alin no hay soluciones disponibles. Pacese presentan y analizan dos soluciones
gue, mediante una estructura de datos especialmentead&seafn este trabajo, responden la
consulta de una manera eficiente, sin la necesidad de nthee$ espaciales.

1.2 Objetivos de la Tesis y Alcances de la Investigairi

El objetivo de la tesis es disefar y evaluar algoritmos yuesiras de datos para resolver el
problema del par de vecinos mas cercanos sobre Bases de Exgtaciales, sin utilizar indices.
El alcance de la investigacion limita el trabajo a conjsnto indexados compuesto por puntos
en dos dimensiones. Sin embargo, la extension hacia oirensiones no deberia presentar
complicaciones, asi como tampoco lo seria adaptar lagiwps para encontrar Idsvecinos
mas cercanos, cda> 1, dentro de los conjuntos antes mencionados.

1.3 Contribuciones de la Tesis
Las principales contribuciones de esta tesis son las sigse

1. Se cre0 la estructura de datos Bucket, basada en el ¢orae=ld BR (Minimun Bounding
Rectangle) usado en la mayoria de los métodos de acceaciasgomo por ejemplo el
R-Tree. Aligual que en dichos métodos, esta estructurdilesada para ordenar los datos
Yy, posteriormente, buscar candidatos que cumplan la dardadla sin tener que analizarlos
uno a uno. Ademas, gracias a la utilizacién de un buffdég estructura permite procesar
grandes volumenes de datos, con una menor cantidad d®secdsco y un menor tiempo
que los métodos convencionales.

2. Se presento el algoritmo “Bucket Closest Pair” (BCP), quediante el uso de la estructura
Bucket y un esquema de trabajo de dos etapas (particion@mmjgorocesamiento), logra
encontrar el par de vecinos mas cercanos, sin necesidadede indices espaciales.
Dicho algoritmo se compar6 con las soluciones basadasetodos de acceso espacial,
superandolos ampliamente en rendimiento. Esta proptestz@én se evalud en una serie de
escenarios, donde la consulta fue ejecutada sobre cosjdetdistinto tamafio, distribucion
y porcentajes de interseccion, y utilizando distintastidades de memoria. En todas las
pruebas, BCP logro excelentes resultados, superandgaitaio “Block Nested Loop”
(BNL), usado como testigo para comparar nuestra propuesta.

3. Se presento el algoritmo “Bucket Closest Pair -Vectoprdgimation” (BCP-VA), una
mejora de BCP, que utiliza la misma estructura de datos Bucka misma etapa de
procesamiento, pero con un algoritmo distinto en la etapsadiécionamiento. Este nuevo
enfoque, basado en particionar el espacio que utilizan dtssdy no los datos como tal,
permitd mejorar aquellos casos mas desfavorables paPalB@uevo algoritmo se sometid
a los mismos experimentos de la propuesta anterior, logrargjorar el rendimiento, sobre
todo en aquellos escenarios desfavorables para BCP, corfueron los porcentaje de
interseccion distintos a 0, y una cantidad de memoria measlg para trabajar.



En base a estas contribuciones, se han generado las sigyieaesentaciones y publicaciones:

e Miguel Pincheira, Gilberto Gutiérrez. “Closest pair guem Spatial data sets without
index”. Publicado en “XXIX International Conference of tkiilean Computer Science
Society (SCCC), 20107, IEEE, paginas 178-182, afio 2010.

e Miguel Pincheira, Gilberto Gutiérrez. “Closest pair guem Spatial data sets without
index”. XXIX Conferencia Internacional de la Sociedad €ha& de Ciencia de la
Computacion. Antofagasta(Chile). 18 de Noviembre de 2010

e Miguel Pincheira.“Blsqueda del par de vecinos mas cersahre conjuntos no indexados”.
ler Encuentro de Tesistas. Antofagasta(Chile), 19 de dwie de 2010.

e Miguel Pincheira.“Bucket Closest Pair: Un algoritmo paaelisqueda del par de vecinos
mas cercano sobre conjuntos no indexados”. Dia de la tadcdé Ingenieria y Negocios,
Universidad Adventista de Chile, Chillan (Chile). 20 Gute: de 2010.

e Miguel Pincheira.“BUsqueda del par de vecinos mas cercaobre conjuntos no
indexados”.Il Seminario Herramientas Informaticas déd¢aualidad. Chillan (Chile), 24
de Noviembre de 2010.

1.4 Descripcbn del documento

Una vez realizada la introduccion al problema, y explicladaobjetivos de la tesis, en la siguiente

seccion detallamos el contenido del resto del documentn. elECapitulo 2 se presentan las

Bases de Datos Espaciales, entregando una definicion deidasas. También se especifican

los tipos de datos y operadores, que serviran a su vez, padildr las consultas espaciales y

definir formalmente, aquellas mas usadas. Luego se expticedo un SABDE da respuesta a

estas consultas, utilizando métodos de acceso espadtatedmente el capitulo termina con una

descripcion de la estructura de datos R-Tree, como unogdmé&todos de acceso espacial mas
utilizado por las BDEs. Con este capitulo esperamos daramarde referencia al ambiente de

las Bases de Datos Espaciales, que es el escenario dondam®eltie el problema que se plantea

en esta tesis.

El Capitulo 3 presenta la consulta base para esta tesigdiEtle vecinos mas cercanos”,
primero definiéndola de una manera formal, para luego prasen estado del arte sobre los
trabajos relacionados con la misma. Los dos enfoques mpartiamtes desde los cuales ha
sido abordada esta consulta son la geometria computagidoa sistemas de Bases de Datos
Espaciales. Veremos que, si bien desde el enfoque de la g@émemputacional existen
soluciones eficientes para resolver el problema, estasigoés consideran trabajar con todos
los datos en la memoria principal. Por otra parte, desdergbpde vista de las Bases de Datos
Espaciales, el volumen de informacion hace imposible eswert todos los datos en memoria
principal, por lo que se hace necesario trabajar utilizagidalmacenamiento secundario. En
este capitulo también se presentan una serie de propugsta basadas en métodos de accesos
espaciales, solucionan el problema de una manera eficiardespenfoque de las Bases de Datos
Espaciales. Sin embargo, veremos que estas propuestesasednda existencia de indices en los
conjuntos, lo que nos lleva finalmente a plantear el casoepestende resolver en esta tesis, que



es el solucionar el problema del par de vecinos mas cercanbse Bases de Datos Espaciales,
cuando ninguno de los conjuntos se encuentra indexado.

En el Capitulo 4 se presenta la primera solucion al prohjeeh algoritmo BCP (Bucket
Closest Pair), que mediante el uso de la estructura de daideB disefiada para el algoritmo,
y mediante un sencillo particionamiento de los conjuntogrd dar respuesta a la consulta antes
mencionada, sin crear indices. Una serie de experimentosrf disefiados y ejecutados para
evaluar el rendimiento del algoritmo comparandolo, pergjlo, con el enfoque tradicional basado
en los indices espaciales, como los presentados en @lLidapi Ademas, se prob6 el algoritmo
en una serie de escenarios distintos, para evaluar su rienttinal ejecutar la consulta. Cierran
el capitulo los resultados de estos experimentos, juntdasoconclusiones sobre este algoritmo
propuesto, comentando cuales fueron los casos favoraldssigsfavorables.

Luego, el Capitulo 5 presenta la segunda solucién al enad)] el algoritmo BCP-VA (Bucket
Closest Pair - Vector Approximation), que es una mejora a.BSR nueva propuesta utilizando
la misma estructura de datos, pero con un algoritmo maslegorgd momento de particionar los
conjuntos. Este nuevo esquema de particionamiento tieme objetivo mejorar aguellos casos
gue fueron desfavorables para la primera solucion. Lomosgsexperimentos hechos sobre BCP,
fueron realizados con esta nueva propuesta y demostramrefgactivamente BCP-VA mejora el
rendimiento de BCP, especialmente en los escenarios desiides.

El documento finaliza en el Capitulo 6, donde se resumenolaslusiones mas importantes
obtenidas de este trabajo, en base a los dos algoritmosgstogu También se propone una serie
de trabajos futuros que seria posible desarrollar, e taeste tema de investigacion.



Capitulo 2

Bases de Datos Espaciales

2.1 Introduccion

En la era de las tecnologias de la informacion en la que mosnéramos, son cada vez mas los
datos con los que trabajamos dia a dia y, sin darnos cuentada vez mas variada la naturaleza
de los mismos. En este ambito, los Sistemas AdministraddeeBase de Datos (SABD) son
el silencioso testigo de la dependencia que hemos creadaumstra informacion. Si bien su
origen fue ligado a los negocios y la contabilidad, hoy em €hin mucho mas que un gran
y eficiente almacén de datos numéricos. La capacidad d8A&D de manejar los datos, y
responder consultas sobre los mismos, de una manera eotsigeficiente, ha superado su disefio
original, que era generar un simple informe de estados fie@s; dando paso a fuentes valiosas
de informacion para la toma de decisiones.

Pero ya no es s6lo nUmeros lo que necesitamos guardar.clusion de las tecnologias de
la informacion en otras actividades como el disefio, lagdfia, la geografia o la cartografia
han planteado nuevos desafios a los SABD, presentandositipes de datos, y en un volumen
cada vez mayor. Sin ir mas lejos, ya desde el afio 2003 anSistle Observacion de la Tierra
(EOS) de la Nasa generaba diariamente un terabyte de datosgvgorocesados [SCO3]. Si bien
las imagenes satelitales son un ejemplo de datos espaameson el Unico. Por ejemplo, los
pixeles en una fotografia, las carreteras en un pais,als@scen el mapa de una ciudad, o bien
los distintos componentes electronicos ubicados en lerfoig de un microchip disefiado a gran
escala, es nueva informacion que queremos almacenaQrggsy, sobretodo, consultar de una
manera rapida y eficiente.

Los SABD tradicionales se han debido extender con el pitip@e representar y consultar
objetos espaciales, lo que ha llevado al disefio de nuetrastesas de datos para almacenar dichos
objetos vy, por lo mismo, ha impulsado también la creac®métodos de acceso espaciales, junto
con lenguajes de consulta que respondan de una maneratefigidme esta nueva informacion,
dando origen a los Sistemas de Administracion de Base des[Bapaciales (SABDE). Una buena
definicion para los SABDE es la presentada en [Gut84]: “Wstedna Administrador de Bases
de Datos Espaciales es un Sistema Administrador de Baseatds, [@apaz de manejar datos de
naturaleza espacial, y ofrecer un lenguaje de consultanpangular dichos datos”.

En el siguiente capitulo definiremos las Bases de Datoscizdpa mediante sus tipos de datos
y operadores, que ademas serviran para definir las canse#fpaciales mas comunes. Luego
analizaremos como se procesan estas consultas, desgabes métodos de acceso espaciales y
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detallando un poco mas el R-Tree, uno de los métodos rilaadbs. Estos conceptos nos daran
un marco de referencia del ambiente de las Bases de Datosi@epaque es donde se desarrolla
esta tesis.

2.2 Tipos de datos y operadores espaciales

Debido a la amplia gama de los datos espaciales es muyl difimir un tipo estandar de datos
y un conjunto de operadores espaciales lo suficientementralepara que abarquen todas las
aplicaciones. Sin embargo, segln [GG98] las siguienimsigutades son comines para todos los
tipos de datos, y nos dan un marco de referencia para su d#finicdependiente de la naturaleza
de los mismos:

e Los datos espaciales tienen una estructura compleja. dredphcial puede estar compuesto
de un solo punto (un pixel en una imagen), o de varios cietggligonos arbitrariamente
distribuidos en el espacio (una imagen satelital) y, poatdd, no pueden almacenarse en
una sola tupla.

e Las Bases de Datos Espaciales tienden a ser muy grandegempta un mapa geografico
puede ocupar varios gigabytes de almacenamiento.

e No existe un algebra estandar definida sobre los datosialgsay, por lo tanto, no existe un
conjunto de operadores estandarizados. El conjunto dadges es altamente dependiente
del domininio de la aplicacion, aunque algunos operadgmasnas comunes gue otros.

e La mayoria de los operadores no son cerrados. La inteéseck dos poligonos, por
ejemplo, no necesariamente entrega como resultado otigopol Esta propiedad es
particularmente relevante cuando se quiere componer agestal como los operadores
relacionales.

e El costo computacional de implementar los operadores edpsa@s mucho mayor que los
operadores relacionales.

Normalmente, un objeto en una Base de Datos Espacial se dedidiante varios atributos
no espaciales (el color de un pixel, el nombre de una catie, ¢ un atributo espacial de algin
tipo (la posicion del pixel, la ubicacién de la calle).r&@aodelar estos atributos se utilizan tres
abstracciones fundamentales que son: punto, linea grrégipoligono) [GS05], que se pueden
apreciar en la Figura 2.1 Un punto representa un objeto paraaé solamente nos interesa su
posicion en el espacio, como un pixel en una fotografia, aasa en un mapa, etc. Una linea es
una abstraccion que podemos ver como una serie de puntiguo@como, por ejemplo, un rio en
una fotografia satelital, una calle en un mapa, etc. Fieats) una region permite modelar objetos
con cobertura espacial, como un pais, una region, etc.

2.3 Consultas espaciales

Una de las caracteristicas que convierten a un SABDE enateatp herramienta es la capacidad
de responder consultas relacionadas con los atributosiaggade los elementos [Cor02]. Como
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Figura 2.1: Objetos Espaciales: Punto, linea y superfagérs [GS05]

definicibn podemos decir que, dado un conjunto de objefmsciaes, el resultado de una consulta
espacial es el conjunto de todos aquellos elementos ekgsag;iauyo atributo espacial G verifica

un determinado predicado espacial. A continuacion se @fefias consultas espaciales segin
[Gut07] y que, de acuerdo a [GG98], son las mas comUnes.

2.3.1 Consulta Exacta: Exact Match Query (EMQ)

Dado un objeto espacial, encontrar todo objeto cuyo atributo espacial es igual al de

EMQ(0) = {0|0.G =0.G}

2.3.2 Consulta para la localizadn de un punto: Point Query (PQ)

Dado un punt € R, encontrar todos los objetaesque cubren a p:
PQ(p) = {o[pno.G = p}

2.3.3 Consulta de Rango o Ventana: Range/Windows Query (WQ)

Dado un rang@ C R, encontrar todos los objetagjue tienen al menos un punto en comin gon
WQ(g) = {olgno.G # 0}

2.3.4 Consulta de Solape: Intersection Query (1Q)

Dado un objeta’ con atributo espacial.G C R, encontrar todos los objetogjue tienen al menos
un punto en com{n cooi:

1Q(0') = {0]0.GNo0.G # 0}

2.3.5 Consulta de Encubrimiento: Enclosure Query (EQ)

Dado un objeta’ con atributo espacial .G C R, encontrar todos los objetasque lo encierran o
encubren completamente:

EQ(0) ={0j0.GNo.G=0.G}

2.3.6 Consulta de Inclusbn: Contaiment Query (CQ)

Dado un objeta@’ con atributo espacial .G C R, encontrar todos los objetasencerrados par':
EQ(0) ={0j0d.GNo.G=0.G}
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2.3.7 Consulta de Adyacencia: Adjancency Query (AQ)

Dado un objeta’ con atributo espacial.G C R, encontrar todos los objetosadyacentes €':
AQ(0) = {0/0.GNO.G#0OAJ.G°N0.G’ = 0}

Aqui, 0.G° y 0’.G% denotan el interior de las figuras geométricas formadagogsoatributos
espaciale®.Gy 0'.G, respectivamente.

2.3.8 Consulta del vecino ras proximo: (Nearest-Neightbor Query) : NNQ

Dado un objetao’ con atributo espacial’.G C R, encontrar todos los objetasque tienen la
minima distancia’:

NNQ0') = {o[Vo" : dist(0'.G,0.G) < dist(0’.G,0".G)} En este caso se defidést() entre
atributos espaciales, como la distancia entre sus purdesercanos.

2.3.9 Join Espacial: Spatial Join (SP)

Dadas dos colecciones de objetos espacilgsSy un predicado binario espaci@) encontrar
todos los pares de objet¢s,0') € RxSdondeb(0.G,0'.G) es verdadero:

Ri<ig S= {(0,0')Jo€ RAOD € SAB(0.G,0.G)}

Existe una amplia variedad de predicadpso obstante, de acuerdo a [GG98] el predicado de
interseccion tiene un rol muy importante, pues con él eibpe obtener casi todos los restantes
predicados que puedan existir.

2.3.10 Consulta del par de vecinos as cercanos: Closest Pair Query: (CQP)

Dadas dos colecciones de objetos espacRlgs, encontrar el par de elementpsVv) € RxStal
que su distancia sea la menor entre todos los pares de ofgetdsc RxS Al ser ésta la consulta
central en la que se enfoca nuestra investigacion, unadefirmas completa se encuentra en la
la Seccion 4.

2.4 Procesamiento de consultas basado erendos de acceso espacial

Para responder a estos tipos de consulta, se supone laneiigte un indice espacial (concepto
gue se definira mas adelante) y se sigue el procedimieaajilustra en la Figura 2.2.

En resumen, podemos decir que el procedimiento para respenth consulta se hace en
dos etapas: la etapa de filtrado y la etapa de refinamiento $BKJS En la etapa de filtrado, se
utiliza el indice espacial para seleccionar un conjuntolgetos candidatos que pueden cumplir
con el predicado de la consulta (utilizando propiedadesimtéite, sin tener que procesar el
predicado espacial), para luego en la etapa de refinamiprdoesar los objetos obtenidos de
la primera etapa, comparando el predicado de la consultdosoabjetos candidatos. Si bien
se puede pensar que la primera etapa puede consumir maygotial tener que trabajar con
todo el conjunto, la utilizacion de los indices ayuda anilislir el costo de esta etapa y debido
a que los objetos espaciales tienen una estructura comlplgjapa de refinamiento puede llegar
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Figura 2.2: Secuencia de una consulta espacial

a incurrir en un costo muy alto de CPU (Central Processing)Usiendo una componente no
despreciable del costo total del consulta. Es por estanrgaé la existencia de los métodos de
acceso multidimensionales son una parte importante aleietria eficiencia que pueda tener un
SABDE para responder las consultas espaciales.

2.5 Metodos de acceso espaciales/multidimensionales

Uno de los principales objetivos de un SABDE es el de proporsi métodos de acceso y
algoritmos eficientes para el procesamiento de consultaanipulacion de datos espaciales
[GUt94], es decir, la recuperacion y actualizacion dg dtatos no solamente por medio de
sus atributos descriptivos, sino utilizando sus caresties espaciales. De esta forma, el
procesamiento de las consultas espaciales antes meresoneglieren el acceso rapido a los
objetos, sin la necesidad de recorrer todos los objetosBiEsiade Datos. Esto obliga a contar con
métodos de acceso espaciales (multidimensionales), equgtan mantener un indice organizado
por el atributo espacial de los objetos [Git94].

Los métodos clasicos de acceso unidimensionales, coBdete [BM72], son insuficientes
para dar un respuesta eficiente, lo que ha hecho surgir lsidadede nuevos métodos de
acceso que sean capaces de responder consultas pores(atifibutos. Las primeras estructuras
multidimensionales que surgieron estaban pensadas paaaeriarse en memaoria principal. Una
de las mas representativas es el k-d-Tree [Ben75], queasesiructura utilizada para gestionar
puntos den dimensiones. El k-d-Tree es un arbol binario que reprasema subsivision recursiva
del espacio, en subespacios cada vez mas pequehognatdihiperplanos dg — 1) dimesiones
de forma muy similar a como los arboles binarios dividerspbeio unidimensional. En la Figura
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2.3 se muestra un conjunto de puntos en el espacio de dosgiimes, y su representacion en
un k-d-Tree. Cada linea corresponde a un nodo en el abwlcapacidad igual a 1. Cada valor
del nodo del k-d-Tree divide el espacio en dos, segun ursrdetada dimension. La divisibn se
realiza fijando una dimension en el nodo raiz (Y), sigugeadn otra dimension (X) en los nodos
del siguiente nivel, y asi sucesivamente, intercambidasidimensiones de manera rotativa.

I ] ]
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+1 G 14
k11
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L 3
'
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3 310

13
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[ )
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Figura 2.3: Ejemplo de un k-d-Tree

Sin embargo, el hecho que estas estructuras deban almsedatmimente en la memoria
principal, las hacen inoperantes cuando el volumen de éatosly grande, como es el caso de las
Bases de Datos Espaciales actuales. Esta restriccibnobégatorio el uso de almacenamiento
secundario para poder trabajar con todos los datos.

En este nuevo escenario, se han propuesto varias estautifpwaindice multidimensional,
gue ademas de trabajar en memoria principal, utilizan eéémamiento secundario para guardar
informacion. Algunas han sido disefiadas inicialmenta radexar conjuntos de puntos, y luego
han sido extendidas para otros tipos de objetos espadigtraplos de estas estructuras son Grid-
File [NHS84], K-D-B-Tree [Rob81]. Por otro lado, para reggatar los objetos mas complejos,
una de las pioneras es el R-Tree [Gut84], que es tambiénaulzs dnas populares, y que ha dado
pie a una serie de variantes como €l-Rree [SRF87] y R-Tree [BKSS90]. La caracteristica
comln que presentan estos métodos de acceso, es queralgsiphjetos en regiones minimales,
es decir, regiones ajustadas a los objetos que contiengfJ[0p luego trabajan en base a esta
abstraccion de los objetos. Una revisibn mas detalladdosl métodos de acceso se pueden
encontrar en [GG98] y [BBKO1]. En este documento solameetprefundizara en el R-Tree,
por ser una de las estructuras mas usadas, y porque adensido tomada como referencia para
comparar y evaluar los algoritmos propuestos en esta tesis.

2.6 R-Tree como netodo de acceso multidimensional

El R-Tree [Gut84] es uno de los métodos de acceso multidiioral, mas utilizados y estudiados,
gue ha sido adoptado por SABD comerciales como Oracle y iRsstg que corresponde a una
extension natural del indice unidimensional B-Tree [BIY/El R-Tree es una estructura arboérea,
balanceada en altura, que representa una jerarquia deesgectangulares minimales, llamados
MBR (Minimun Bounding Rectangle) y que se definen mas adelamtia &eccion 2.6.1. A
diferencia de los B-Tree, que asocian rango de valores emoglas, los R-Trees asocidfBR
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En un R-Tree, como el que se aprecia en la Figura 2.5, cadacwtksponde a una pagina
0 bloque de disco. Los nodos hojas de un R-Tree contieneadastrde la form&MBR,o0id)
dondeoid es el identificador del objeto espacial en la Base de DM&R (Minimun Bounding
Rectangle) es un réctangulo multidimensional que cparde al minimo rectangulo que encierra
al objeto espacial. Los nodos internos (nodos no-hojasitjesen entradas de la fornfsBR,
ref), donderef es la direccion del correspondiente nodo hijo en R-Tré&BR es el rectangulo
minimo que contiene a todos los rectangulos definidos®ar&radas del nodo hijo [Gut07]. La
representacion de IddBRdefinidos en un R-Tree, se pueden apreciar en la Figura 2.4.

SeaM el nUmero maximo de entradas que se puede almacenar erdanynseam < % un
parametro especificando el nUmero minimo de entradas endp, entonces, un R-Tree satisface
las siguiente propiedades [Gut84].

e Cada nodo contiene entney M entradas, a menos que corresponda a la raiz.

e Para cada entradBR, oid) en un nodo hojayiBRes el minimo rectangulo que contiene
al objeto.

e Cada nodo interno tiene entmey M hijos, a menos que sea la raiz.

e Para cada entrada de la forfddBR, ref)de un nodo internoMBR es el rectangulo mas
pequefio que contiene espacialmente a los rectangulogddsfien el nodo hijo.

e El nodo raiz tiene al menos dos hijos, a menos que sea hoja.

e Todas la hojas se encuentran al mismo nivel.
Ademas, segln [Gut84], en un R-Tree también se cumple que

e Laaltura de un R-Tree que almacena N claves es, a ldlogsN) — 1.
e ElnGmero maximo de nodos &s+ % + .. +1.

e La utilizacion del almacenamiento (en el peor de los cag@sh todos los nodos, excepto
la raiz, esy.

e Los nodos tienden a tener mas neentradas, lo cual permite que la altura del arbol
disminuya y mejore la utilizacion del almacenamiento.

De todas las operaciones necesarias para mantener y trabajana estructura del tipo R-
Tree, en el marco de esta tesis nos parece importante expliedgoritmo de blsqueda de un
R-Tree, que se detalla en Alg. 2.1. La definicion del restlasl®peraciones sobre esta estructura,
asi como los algoritmos para la insercion y eliminaci@netementos, pueden ser encontrados
con mas detalle en [Gut07] y [Gut84]. Sin embargo, antesedalldr el algoritmo de blsqueda,
debemos explicar con mas detalle el concept@®Rdentro de un R-Tree, que también es usado
por una serie de algoritmos que resuelven el problema delepaecinos mas cercanos, y que son
comentados en la Seccion 3.4. Ademas el conceptdBIR, junto con una serie de propiedades
gue se explicaran mas adelante en este documento, soselpda los algoritmos presentados en
esta tesis.
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2.6.1 MBR: Minimun Bounding Rectangle

Es comln que los métodos de acceso espacial almacenexinzgrimnes de los objetos con
los que trabajan, y luego usen estas aproximaciones pagaandbs datos, y asi obtener de
una forma rapida y eficiente aquellos elementos que cumplanconsulta dada. Los tipos de
objeto utilizados para esta aproximacion dependen delieaajdn, y pueden ser rectangulos,
cerraduras convexas, o figuras de varios lados. En [BKS@3ahalizan y comparan varias de
estas aproximaciones.

En el caso de los R-Trees (y las estructuras derivadas del&pjeto utilizado para esta
aproximacion es el Minimo Rectangulo Contenedor, o Mum Bounding Rectang®BR), como
el que se aprecia en la Figura 2.6. De acuerdo a [PSTE95], emtascprincipales ventajas de
usar este objeto es el hecho que solamente se requiere daintos para su representacion.
Particularmente, cualquier objefpes representado por el par orden&Qg Qs) que corresponde a
la esquina inferior izquierdé;) y a la esquina superior derect@s) del rectangulo mas pequefio
gue cubre completamente al obj&o Cuando ubicamos dddBRen un plano, se pueden definir
169 relaciones espaciales entre e$fi®3R, basadas en relaciones topolégicas como “disjuntos” o
“contiene”. Un detalle de estas relaciones se puede ere@n{PSTESS]y [PTI7].

La importancia de estas relaciones entreMd&R, es que ofrecen informacion de las relaciones
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gue tienen los objetos agrupados por esttBR  Si por ejemplo, do®BR estan “disjuntos”,
entonces se puede concluir que los objetos de d4BRtambién estan disjuntos unos de otros.
Esto es de vital importancia al ejecutar consultas, coma@ul&sveremos mas adelante en este
documento. Por ejemplo, la consulta “Encontrar todos Igetod cubiertos por el objeto Q”,
consistira de todos los objetos cuyd8Rs satisfagan la relacion de “estar cubiertos por Q”.

Y Y

(Xmax » Ymax)
(Xmax + Ymax)

min 'Ymin ) X Y. )

min ’ min

(0,0) (0,0)

Figura 2.6: Ejemplos de MBR sobre figuras en el espacio

2.6.2 Bisqueda enun R-Tree

El algoritmo de blsqueda utilizado por el R-Tree es sindlade un B-Tree. Por ejemplo, para
una consulta de tipo WQ (definida previamente en la Secci®)2la blsqueda se inicia en el
nodo raiz del arbol y desciende por &l hasta alcanzar do hoja. En un nodo interno, la decision
sobre cuales hijos continuar la bUsqueda se hace vedficanel MBR (de la correspondiente
entrada del nodo) y Q (el espacio de la consulta), se intarseroducto de que las particiones
en los diferentes niveles no son disjuntas, puede ser mareseorrer varios caminos desde un
nodo interno a las hojas en una consulta. El algoritmo dgusda se muestra en el Alg. 2.1.
Este sencillo algoritmo y su bajo costo hace de R-Tree unosienétodos mas utilizados para
gestionar informacion espacial. Sin embargo, las opamnasi para la creacion de estos indices, asi
como aquellas necesarias para la mantencion de los miismas; un costo mucho mayor que las
operaciones de blUsqueda. Una explicacion detalladactieslalgoritmos pueden ser encontrada
en [Gut07].

Un punto importante a notar acerca de este algoritmo, estfjiza los MBR para tomar las
decisiones y escoger elementos candidatos, y no los elem@atmanera unitaria. Este enfoque,
es también utilizado por algoritmos que resuelven la dtmslel par de vecinos mas cercanos,
sobre conjuntos indexados, y ademas servira como baadgaropuesta de esta tesis, que no
necesita dichos indices.
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R
N B o

BuscarEnRTregT, Q) { T es el nodo donde se inicia la&ibqueda. L es un conjunto
punteros a objetos cuyos MBR se intersectan coh {& representa una entrada en un no
E.MBR se usa para referise al MBR de la entrada, y E.p para indi@sea una referenci

a un nodo interno del R-Tree, o una referencia donde se alnzaet atributo espacial del

objeto}
L=0
for cada entrad& € T do
if EEMBRNQ # 0 then
if T es una hojathen
L=LU{E.p}
end if
else
L = LU BuscarEnRTreeE.p, Q)
end if
end for

s return L

de
do.
a

Alg. 2.1: Algoritmo de blasqueda en un R-Tree [Gut07]
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Capitulo 3

El par de vecinos nas cercanos

3.1 Introduccidn

Muchos trabajos de investigacion dedicados a las cossekpaciales basadas en métodos de
acceso multidimensionales, se centran en optimizar lauttangel vecino mas cercano o su
extension para lok-vecinos mas cercanos. En el siguiente capitulo prasents de manera
formal dicha consulta, primero definiendo la métrica déatlisia, concepto clave para entender y
resolver la consulta del par de vecinos mas cercanos.

Primero veremos como este problema ha sido resuelto depdate de vista de la geometria
computacional, donde presentaremos y explicaremos bestenalgunos de los algoritmos mas
importantes que resuelven el problema de manera eficiardado es posible trabajar con todos
los datos en memoaoria principal.

Finalmente, en este capitulo veremos el problema desdef@je de las Bases de Datos
Espaciales, donde el volumen de datos, hace inaplicabldostmos propuestos en la geometria
computacional. Presentaremos algunas de las solucioaggmportantes y veremos que estas
soluciones se basan en la existencia de indices como lssnpaglos en el capitulo anterior. Esto
nos llevara a analizar el escenario de resolver la condaltpar de vecinos mas cercanos, en las
Bases de Datos Espaciales, cuando los conjuntos no displendichos indices, que es el tema
central de esta tesis.

3.1.1 Definicbn de la métrica distancia y espacio eudtieo

Para la mayoria de los problemas geométricos, relatiyasngos y su ubicacion en el espacio,

interviene el calculo implicito o explicito de la dista&. Por eso, antes de definir la consulta del
par de vecinos mas cercanos, debemaos tener claro el cortegistancia. La nocion de distancia

se utilizara para definir el concepto de espacio Euclidéimnensional, que es un caso especial del
espacio métrico. Las siguientes definiciones son tomaeld€a02] y explican claramente este

concepto.
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Definicion 1 (Métrica y espacio nétrico:) Sea P un conjunto de puntos. Uné&tnica sobre P
es una fundn dist P x P — 0O (siendoO el conjunto de los iimeros reales) que satisface los
siguientes axiomas para todo@s € P:

1. dist(p,q) >

2. dist(p,q) =0< p=q

3. dist(p,q) = dist(q, p)

4. dist(p,q) < dist(p,s) +dist(s,q)

La métrica dist se denomina distancia entre dos puntos e induce una topokgpre P,
denominada topoldg métrica definida pordist Una topolodga definida sobre un conjunto es
una familia de subconjuntos que satisface ciertos axiorbpar (Pdist) se le denomina espacio
métrico. Siac P, al par (A, dist|{AA) se le llama subespacioétrico de P.

Como ejemplo de métrica distancia sobre puntos definidosgmrdenadas reales (elementos
de P), tenemos Ig;-métrica,L;-distancia o métrica de Minkowskd; (p,q) que pasamos a definir
a continuacion:

Definicion 2 (L;-distancia o Métrica de Minkowski) Definimos la k-distancia, @(p,q), entre
los puntos p= (p1, P2,---pk);Pi € 0 ¥y 9= (q1,02,.--0k); & € 0 en el espacio k-dimensional
como:

1

Z)‘pl ail')t, 1<t< =

0w (P, Q) = MaX<i<k|pi — G|, Si t=00

Definicion 3 (Espacio Euddeok-dimensional,EX:) El espacio Eudideo k-dimesional (donde
k es un fimero entero positivo) es el espaci@tnico definido por B = {p = (py, p2...px); pi €
00,1 <i <k} con la topologa determinada por la &trica Eucidea (distancia Eudtliea).

Por ejemplo, si tomamos dos puntos p y g, en el espacio Eacli¢ dos dimensionds?,
con coordenadap = (p1, P2) ¥ 9= (01,02), obtenemos la siguiente expresion para la distancia
Euclidea:

d(p,a) = \/Ip1— a2+ [Pz — 22
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3.2 Definicion de la consulta “El par de vecinos nas cercanos”

Encontrar el “par de vecinos mas cercanos” consiste eménacdos puntos mas cercanos entre si,
entre dos conjuntos de puntos. En otras palabras, el pact®sanas cercanos &y Q es el par
gue tiene la menor distancia entre todos los pares de olgjatpueden ser formados eligiendo
un objeto deP y otro deQ. EIl problema se puede extender a encontrakipares de vecinos
mas cercanos cok> 1, es decirk —CPQ(P,Q). Segin [CMTV04] y [Cor02], formalmente el
problema de encontrar el par de objetos mas cercanos se gefidir de la siguiente manera:

Definicion 4 Sea P= {p1,p2,...,pn} Y Q= {01,02,...,0m} dos conjuntos de puntos, el par de
vecinos ras cercano de los dos conjuntds{ CPQ(P,Q)) corresponde al par

(Pz,a1),Pz€PAG €Q

tal que
dist(pi,q;) > dist(p;,q1),Vpi € PAVQ; € Q

3.3 Solucon desde el punto de vista de la geomét computacional

La busqueda del “par de vecinos mas cercanos”, es un pnabtgie ha sido resuelto desde el
punto de vista de la geometria computacional, con algostque trabajan con todos los datos en
memoria, y que resuelven el problema de manera eficiente EEHKSmMIi95].

Por ejemplo, en [SH75] se presenta un algoritmo recursivotiempo de ejecucio®(N x
logN) para encontrar el par de vecinos mas cercanos en un comjargantosP en un espacio
E2. Dicho algoritmo esta basado en una estrategia de divigmgeras, donde primero se ordenan
los puntos segln un eje para luego, utilizando esa ordemadividir el conjunto en dos mitades
R y Py de acuerdo a una linea imaginaxig en el ejeX. En este punto, el par mas cercano del
conjunto esta en una de las dos mitades o bien, esta forpmdon elemento de cada mitad.
Primero, se busca en cada mitad el par mas cerd@aupy Pary, procesando de manera recursiva
P, y Py respectivamente. Luego se establece una distahgiacomo la menor entre la distancia
gue separa &ar; o la distancia que separa al fary. Usando estdqi, se procede a buscar el par
mas cercan®ar,y tomando un elemento d&y otro Py, procesando solamente aquellos elementos
gue se encuentran dentro de la distamlzig de la linea divisoria emy,. Finalmente, el par mas
cercano es aquel con la menor distancia entre los RagsParq 0 Parig. Dicho algoritmo se
muestra en Alg. 3.1.

En [BS76] se presenta una extension para el algoritmoiantée manera que puede resolver
el problema en espacios cdr> 2 dimensiones. Sin embargo, desde el punto de vista de géamet
computacional, el calculo del par mas cercano es corideestatico, debido a que una vez
encontrado el dicho par, se asume que no se realizan aattiafizs de los conjuntos, es decir,
no se agregan o eliminan elementos. Ademas, la geomem@utacional también limita el
tamafio de los conjuntos, de tal manera que puedan ser icho#ean memoria principal. Estas
restricciones no permiten que dichos algoritmos seanaic en el ambito de las BDEs, donde
el volumen de datos es mucho mayor, haciendo necesario Mo anque para trabajar.
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ParMasCercanof) {Sea P un conjunto de puntos

Ordenar los puntos segin la coordenXda

Definir una linea verticak,, en la mitad deX

Dividir P en dos conjuntos de igual tamaRg y Pp, de acuerdo X,
SeaP, una de las mitades d&

SeaPp la otra mitad deéP

Pari=ParMasCercano@)

Parg=ParMasCercanofp)

Sead, la distancia del par mas cercabar;

. Seady la distancia del par mas cercaRary

: dmin = |V||N||V|O( di,dd)

: Ci= Elementos d&, cuya distancia &y, < dmin

: Cy= Elementos d&p cuya distancia &, < dmin

. Parig = par con la menor distancia, tomando un elementG;deotro deCqy
: return El Par con la menor distancia entar;,Pary,Parig

el o e =
a D W DN PP O

Alg. 3.1: Algoritmo Divide y Venceras para buscar el parsnsarcano [RKV95].

3.4 Solucbn desde el punto de vista de las Bases de Datos Espaciales

Sibien los algoritmos presentados en la seccion antersoreiven el problema de manera eficiente,
cuando los conjuntos son muy grandes, no es posible margsinecturas con todos los datos en
la memoria principal y es necesario almacenarlas en discop@s el caso de las BDEs. Esta
consulta se puede ver como un tipo especial de join esp&sakidn 2.3.9), considerando que
todos los pares de objetos del conjunto son candidatosidtags final, pero también es posible
verla como una consulta del tipo vecino mas proximo (Sec.3.8), en el sentido de que las
métricas y heuristicas de poda para algoritmos brandHsannd son similares para reducir el
espacio de blUsqueda y generar el conjunto resultado [Coi2intentar resolver la consulta
del par de vecinos mas cercanos, en las BDEs podemos earocmstrcon dos escenarios claros:
gue los conjuntos dispongan de un indice espacial, o biendizhos conjuntos no se encuentren
indexados. Primero analizaremos el escenario sobre dosjimdexados, veremos que ha sido
estudiado y que ademas existen propuestas que resuelpesbdma de una manera eficiente.
Luego analizaremos el segundo escenario, sobre conjuintasdexar. Veremos que este caso
aun no ha sido estudiado en profundidad y que, ademas,isterexsoluciones que resuelvan el
problema completamente. Es en este escenario donde sar@nébtrabajo de esta tesis.
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3.4.1 Sobre conjuntos indexados

Los trabajos que han abordado este problema obteniendodmsea® resultados, estan basados
en indices multidimensionales, particularmente R-Trakyona de sus variaciones (R*-Tree, R+-
Tree).

Uno de los primeros trabajos en esta area es el presentafittS88a). En éste se aborda
el procesamiento de dos consultas basadas en el “Spatidl &bi“Distance Join” donde, una
vez calculado el producto cartesiano de dos conjurpss{), el resultado se ordena mediante
la distancia entre los elementos obtenidos de cada conjurgb“Distance Semi-Join” donde,
para cada elemento @&, se encuentra el objeto mas cercandgnlLa solucion planteada es un
algoritmo incremental, sobre indices del tipo R-TrRg R;) y que utiliza una cola de prioridad.
Cada item de la cola contiene una tupla compuesta por un eterdeR1 y otro deR2, ordenados
segln la distancia entre ambos elementos. Como los elespunéden ser objetos o nodos, las
tuplas de la cola pueden pueden ser nodo/nodo, nodo/obigetp/nodo y objeto/objeto. Ademas,
si en las hojas se pueden almacenar MBRs, entonces los paeesser nueve tipos, de los cuales
solamente se utilizan cinco: nodo/nodo, nodo/mbr, mbdnatbr/mbr y objeto/objeto.

En cada paso del algoritmo se obtiene el elemento en la cdbdaaola de prioridad, es decir,
la tupla que tiene la menor distancia. Si la tupla de elensecworesponde a un par de objetos,
entonces esta tupla es el par mas cercano, y no es necegarioggocesando la cola puesto que,
de los elementos que aln quedan en la estructura , ningu@tena distancia menor que la tupla
obtenida.

La version basica de este algoritmo se muestra en Alg. 3.3.yEn [HS98b] se presentan
mas detalles del algoritmo, asi como optimizaciones d&plara obtener un mejor rendimiento.

20



1: IncDistJoin(Ry, Rz) {Sean RyR. dosindices del tipo R-Tree
2: SeaQ una cola de prioridad

3: EncolarQ,0,R;.Raiz R,.Rai?

4: while Mientras hay elementos éndo

5. SeaT una tupla obtenida de la co@
6: Seanl; y T, los elementos de la tupla
7. if T y T, son Objetoghen
8: return T
9. elseif T y T, son MBRthen
10: SeaD = Distancig Ty, T)
11; if La cola esta vaciab < Distancia del tope de la colthen
12 return T
13: else
14: EncolarQ,D, Ty, To)
15: end if
16: else ifT; es nodothen
17: ProcesarNodo(Q)
18: else
19: ProcesarNodo(Q5)
20. endif
21: end while

Alg. 3.2: Algoritmo basico para Join Incremental de distarjHS98a)].

En [SMLO0O] se presentan mejoras al algoritmo presentadéi€88a]. Utilizando la técnica
de Barrido del Plano (“Plane Sweep”), junto con un esquemadas etapas basado en Heap, se
obtiene el conjunto de solucion al Join Basado en Distatheiana forma iterativa incremental.
Los resultados de este trabajo muestran una mejora notagleato al nimero de accesos a disco,
calculos de distancia y tiempo de respuesta.

Otro trabajo importante, es el propuesto en [Cor02] y [CM#N@onde se presentan dos
algoritmos del tipo branch-and-bound, uno recursivo y déxativo para responder a la consulta
del par de vecinos mas cercanos. El algoritmo recursivainesnfoque basico para resolver la
consulta sobre dos conjuntos indexados con R-Tree de ifugh.aDicho algoritmo se explica
en Alg 3.4. Por otra parte, el algoritmo no recursivo utiliza heap, y una serie de métricas
entre losMBR para encontrar la solucion. Este algoritmo se muestra gn 3b. Si bien ambas
soluciones trabajan sobre arboles de la misma alturat@ awpone un método para poder aplicar
el algoritmo en cualquier tipo de arbol R-Tree. Ademastii&m propone el uso de estas métricas
sobre lodMBR para optimizar el rendimiento del algoritmo recursivo.

En los algoritmos propuestos en [Cor02], podemos encoutrarserie de métricas sobre los
MBR, que son usadas por el algoritmo no recursivo, y que definarsene de propiedades sobre
las distancias entre estos objetos. Particularmente ¢restds métricas son de vital importancia
para los algoritmos presentados en esta tesis y, por lg &ertan explicadas con mas detalle en la
Seccibn 3.4.1.1.
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1: ProcesarNodoQ,E) {Sea Q una colay E un nodo.

2: Sea Nodo el primer item dé&

3: Sealtemel otro elemento d&

4: if Nodo es una hojthen

5. for Para cada entradaen el Nododo

6: EncolarQ, Distancig O, Item), (O, Item))

7. end for

8: else

9. for Para cada Hijdd en el Nododo
10: EncolarQ, DistancigH, Iltem), (H, Item))
11:  end for
12: end if

Alg. 3.3: Algoritmo para procesar nodo en Join Incremengadlidtancia [HS98a].

1: AlgoritmoRecursivo(R1,R;) {Sean RyR, dosindices del tipo R-Tree
2: Empezar desde la raiz de ambos arboles (De igual altura)

3: Seal la Minima distancia encontrada. Para iniclas o

4: if Se accede a nodos interrtben

5.  Propagarse hacia abajo de manera recursiva, para todassibtes pares delBR
6: else ifSe accede a dos hojteen

7. Calcular la distanci® entre todos los posibles pares de puntos

g8 if D<Tthen

9: T=D
10 endif
11: end if{ El par de vecinos mas cercanos, corresponde al valor firial}de

Alg. 3.4: Algoritmo recursivo para buscar el par de vecin@s eercanos, usando R-Trees [Cor02].
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1: Algoritmolterativo( Ry, Rz) {Sean RyR, dosindices del tipo R-Tree
2: Empezar desde la raiz de ambos arboles (De igual altura)
3: SeaTl la Minima distancia encontrada. Iniciir= oo
4: SeaHeapun Heap ordenado por MINMINDIST. Inicidd.
5: if Si se accede a un par de nodos interthes
6: Calcular el minimo valor de MINMAXDIS™ para todos lo pares ddBR
7. if M <T then
8: T=D
9. endif
10:  Calcular MINMINDIST M para todos lo pares ddBR
11:  Insertar en el Heap los pares cuyos valor de MINMINDEST
12: else ifSe acceden a dos hojtmen
13:  Calcular la distancia para cada posible par de puntos
14:  if (d < T) then
15: T=d
16:  end if
17: end if
18: if el Heap esta vaciohen
19:  Terminar
20: else
21:  Obtener el objeto del tope del Heap
22:  if Sieste objeto tiene MINMINDIST T then
23 Terminar
24: else
25: Repetir el algoritmo desde el paso 5.
26:  endif
27: end if

Alg. 3.5: Algoritmo iterativo para buscar el par de vecinassmercanos usando R-Trees [Cor02].
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3.4.1.1 WMetricas sobreMBR

Los algoritmos presentados en [Cor02] y [CMTV04] hacen useidrtas propiedades sobre los
MBR, que representan los objetos indexados en los R-Trees [igsfsiedades, 0 métricas, fueron
definidas en [Cor02] y establecen relaciones de distandia ebjetos en el espacio, pudiendo
ser estos objetos dddBR, o un MBRy un punto. Tres de estas métricas (MAXMAXDIST,
MINMINDIST y MINMAXDIST) se muestran en la Figura 3.2 y se de#n en esta seccion.

No obstante, antes de explicar MAXMAXDIST, MINMINDIST y MIMAXDIST, es
necesario definir los conceptos basicos de MINDIST y MAXDI®ara explicar estos dos
conceptos, debemos tener clara la definicion de distariciena.

De acuerdo a [RKV95], la distancia minima de un pumBbun objeto espaci&t, representada
por||(p,R)||, para el espacik-dimensional se define por la formula:

k
(P, R)[| = min{\/_zllpi —Xa|2} VX = (X1,%2,.-X) €R (3.1)

De forma equivalente, podemos definir esta distancia endure las caras de un objeto en
el espacidk-dimensional. De esta manera, la distancia minima de utopgua un objeto espacial
R, caracterizado por sus conjuntos de caras, se define como :

[|(p R)I| = mingcr r) {ming,er {d(p, pg) } } (3.2)

dondeF (R) es el conjunto de caras que forman el objB@n el espacio d&-dimensiones.
Ademas,f es una instancia de esas caras-€R) y d es la funcion que calcula la distancia entre
dos punto y ps, dondeps es un punto en alguna de las carafde

MINDIST(P,B)

MINDIST(P,A) B

A

Figura 3.1: Definicibn de MINDIST

Con el concepto de la distancia minima, podemos definirdaioa’ MINDIST(p, R) entre un
puntopy un MBR R Esta métrica representa el minimo valor de distancidedas punto a un
MBR, definido por dos puntos.

Seap un punto yO un objeto espacial, representado porMBR R que lo contiene.
SupongamosR en un espaciok-dimensional definido por dos puntos(s;,s,...,) Y
t(ty,to,...,t). Sip esta dentro d&, entonces MINDIST es cero. $ise encuentra fuera de
R, se usa la distancia euclidiana enprg el lado mas cercano del rectangiio

La Ecuacion 3.3 define MINDIST.
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MINDIST(p,R) = _i\pi —rif? (3.3)

donde
Ssip<s
r = t sip >t
pi en otro caso

Teorema 1 Dado un punto p 'y un MBR R el cual contiene a un conjunto deabet {0;,1 <
i <mj}, la siguiente desigualdad es siempre verdadera.

Vo € O,MINDIST(P,R) < [|(P,0)|

La demostracion de este teorema se encuentra en [RKV95].

MINDIST se usa para determinar el objeto mas cercapalatodos los contenidos éh(ver
Figura 3.1). La igualdad en el teorema anterior se produaadmun objeto d& toca el circulo
con centro erpy radio la raiz cuadrada de MINDIST.

De igual manera, es posible definir una extension de MIND|&Fa calcular la minima
distancia entre los puntos de dos lados de un objeto esp&eiahNp y Ng dos conjuntos finitos
de puntos Wp y Mg los MBRs deNp y Ng respectivamente. Seg rp,r3 Yy ra los cuatro lados de
Mp Yy S1,5,S Y 4 los cuatros lados delg. Se define MINDISTr;,s) como la distancia minima
entre dos puntos que caen sohrg 5. De la misma manera se define MAXDIST's) como la
maxima distancia entre dos puntos que caen splys.

Basandose en MINDIST y MAXDIST, las meétricas entre dos etiilj espaciales
MINMINDIST, MINMAXDIST y MAXMAXDIST, se definen de la siguiete manera:

MINMINDIST(Mp, Mg) = min{MINDIST(r;,s;) }
1)

En el caso de que los MBR's se intersecten, MINMIND({BIF, M) es cero. Las siguientes dos
meétricas, sin embargo, se pueden definir tanto si los MB&istersectan o no.

MINMAXDIST Mp, M) = min{ MAXDIST(r;,s;)}
1)

MAXMAXDISTMp, Mg) = max{MAXDIST(r;,s;) }
1)
Para cada par de puntQs;,q;), pi € Mp Yy g; € Mg se cumple la siguiente relacion:
MINMINDIST(Mp, Mq) < dist(pi,qj)< MAXMAXDISTMp,Mq) (3.4)

Ademas existe al menos un par de pur{iasq;), conp; € Mp y g; € Mg tal que

dist(pi,q;j) < MINMAXDISTMp, M) (3.5)

Estas métricas se aprecian en la Figura 3.2. Mas detakesaade su definicion, propiedades
y asi como las demostraciones de los teoremas, se puedamranen [RKV95] y [Cor02].
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MAxy(XDIST
~Z yMINDIST
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MINMAXDIST

Figura 3.2: Dos MBR’s y las métricas definidas entre ellos

3.4.2 Sobre conjuntos sin indexar

El uso cada vez mas masificado de datos espaciales ha pdesehtproblema de la busqueda
del par mas cercano para conjuntos que no son indexados, peaden ser, el resultado de una
consulta de seleccion sobre la BDE, donde uno de los dosir@osj o incluso ambos, pueden
no tener indice. La solucibn para este caso, es construindice y aplicar los algoritmos
antes mencionados. Si bien los algoritmos de blUsqueda sstes estructuras son eficientes,
las operaciones necesarias para crear y mantener dichiossison costosas, como se comentbd en
la definicibn de los R-Tree (Seccibn 2.5). Ademas, esstocaumenta en la medida que también
lo hace el tamafio de los conjuntos, como es el caso de las Bag#atos Espaciales. Dicho costo,
no se justifica cuando los indices no seran reutilizados.

Un caso particular de este escenario es cuando solo unse derjuntos se encuentra indexado.
Este caso fue tratado en [GG09], donde se presenta un aigquéira encontrar el par de vecinos
mas cercanos considerando que sb6lo uno de los conjuntpardes se encuentra indexado por
un R-Tree R,). Para ello se utiliza un pequefio indice en memoria, dlmariciona el espacio
total de manera recursiva con una profundidad igual a lacatiel R-Tree del primer conjunto
(Rp). En dicha estructura se van almacenando objetos del d¢ongim indice Q). Una vez
completada su capacidad, la estructura se utiliza en conjom el R-Tree d&y,, para seleccionar
un par candidato de vecinos mas cercanos utilizando umitalgosimilar al descrito en [Cor02],
explicado anteriormente en la Seccion 3.4.1. La distatkeigar candidato se utiliza para filtrar
los objetos del conjunt® por medio de una estrategia basada en la métrica MINDIStfe(em
punto y unMBR) definida en la Seccibn métricas (3.4.1.1).

Sin embargo, para el caso en que ninguno de los conjuntosisergra indexado, en [QTP8]
se plantea una soluciébn para manejar las consultas deéd-tfeQ, en un rango determinado. Este
trabajo propone una blsqueda progresiva, para luego tiseneRs para almacenar los pares mas
cercanos. Esta solucion esta basada en un estudio sineitsmpado por [SZS03], donde se analiza
el caso de la consulta CPQ, sobre el mismo set de datos, sdrsgiplantea una extension de dicha
propuesta, para incluir un rango de consultas. No obstantbps trabajos realizan las blsqueda
del par mas cercano sobre un rango de los conjuntos no iddexy ademas se apoyan en la
creacion de indices en los conjuntos antes de realizdrsigugda.

Una aproximacion basica para responder esta consultag godo el conjunto y sin la
utilizacién de indices, es utilizar una adaptacion tighdatmo BNL (Block Nested Loop), definido
para gestionar el join en las bases de datos relacionalese yedetalla en el Alg. 3.6. Este
algoritmo tiene como entrada dos conjunfg R y un predicado que se pretende evaluar entre
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todos los elementos de ambos conjunto. Mientras que unitaigode fuerza bruta, toma un
elemento de&Sy lo compara con todos los elemento ReBNL primero toma un subconjunto de
elementos d&, y los elementos de ese subconjunto son evaluados conts lteglelementos del
R, pero teniendo la precaucion de tomar subconjuntd?. @ esta forma, al cargar subconjuntos
de datos, BNL logra minimizar los accesos a disco. Adensmdyoria de las veces BNL se
implementa de tal manera de que cada subconjunto de elesrdgRatilice la mayor cantidad de
memoria principal, antes que tener que cargar un segun@o gesde la memoria secundaria.

Las complejidad del algoritmo BNL &3(2E) dondeM es el nimero de paginas disponibles
en la memoria \pr y ps son los tamafios dey Sen paginas de memoria.

: BNL(R,S
: SeaM el maximo de elementos que se pueden cargar en memoria
while Existen elementos &R, poner erM; los % elementos d& do
while Existen elementos € poner enMis los % elementos d&do
Procesar los elementos i y M, de acuerdo al predicado
end while
end while

No g~ wNR

Alg. 3.6: Versitn basica del Algoritmo BNL.

Si bien este algoritmo no es eficiente para las Bases de Dafuaciles, es una mejor
alternativa a realizar una comparacion por fuerza brutadies los elementos del conjunto y, por
lo tanto, es una buena base para comparar nuevas soluciones,la propuesta en el siguiente
capitulo.
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Capitulo 4

Propuesta BCP

4.1 Introduccion

En esta seccion describimos una propuesta, compuestadsstiactura de datos llamada Bucket,
y un algoritmo Bucket Closest Pair (BCP), que apunta a resalproblema del par de vecinos
mas cercanos, sobre conjuntos que no tienen disponibledice espacial.

A diferencia de las soluciones existentes desde el enfogua deometria computacional
(vistas en la Seccion 3.3), nuestra propuesta no necesigarctodos los datos en la memoria
principal, lo que la hace una opcién viable para trabajaeleambito de las Bases de Datos
Espaciales, donde el volumen de datos es mayor.

Por otro lado, y en contraste a aquellas vistas para las Rs&atos Espaciales, donde
los datos son indexados mediante estructuras, nuestrata@lgdBCP no necesita crear dichas
estructuras para procesar la consulta.

Nuestra propuesta utiliza un esquema de dos pasos (paatisiento y procesamiento), basado
en el algoritmoSpatial Hash-Joinpropuesto en [LR96] para procesar la operacion de reunion
espacial de dos conjuntos de objetos no indexados. AdeéB3 utiliza una abstraccion de los
elementos basada 8BR, tal como lo hacen los métodos de acceso espaciales, eistasSeccion
2.5. Asimismo BCP aprovecha una serie de métricas exéstamitre loMBR, (descritas en las
Seccion 3.4.1.1) para filtrar los elementos y evitar comgianes innecesarias. Finalmente, la
inclusion de un buffer en la estructura Bucket, permite estmo algoritmo reducir el nimero de
accesos a disco. Todas estas caracteristicas permiteP @m®ntrar la solucion al problema en
un menor tiempo y con un menor consumo de recursos.

4.2 Descripcbn Bucket Closest Pairs

Al igual que los métodos de acceso espaciales (vistos enetzié® 2.5), que guardan
aproximaciones de los objetos con los que trabaja parazaedi indexacion y blsqueda, el
algoritmo propuesto utiliza el concepto de Minimun BouigdiRectangle, (definido en la Seccién
2.6.1) para representar los elementos del conjunto.

En base a esta abstraccion, se disefid una estructuraaielldanada “Bucket” (ver Figura
4.2), que ademas de agrupar los elementos y representattiante uMBR, busca minimizar el
acceso al disco utilizando un buffer de memoria, para r@dizdectura y escritura de los elementos
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durante todo el algoritmo. Esta estructura se explica aalldein la Seccion 4.2.1.

El funcionamiento del algoritmo, para un par de conjuntosisilexar, es el siguiente: en
la primera etapa, llamaddParticionamiento”, cada conjunto se divide en un Set de Buckets
(ver Figura 4.1), de manera de agrupar los elementos enestasturas, que se mantienen en
memoria, y que luego, en la segunda etapa, llaniBdacesamiento”, son procesadas. En esta
segunda etapa, los Buckets son filtrados utilizando laggagtMINMINDIST y MINMAXDIST
definidas entre loMBR de cada Bucket, o que permite disminuir la cantidad de dtassgue es
necesario hacer para encontrar el par de vecinos mas osrcihalgoritmo se muestra en Alg.
4.1. Las dos etapas, de particionamiento y procesamientdetalladas en las Secciones 4.2.2'y
4.2.3 respectivamente.

data set

bucket 1

Figura 4.1: Particion de los datos en Buckets

4.2.1 Estructura de datos Bucket

Es comin en los métodos de acceso espacial, guardar mpi@anes de los objetos con los que
se trabaja, y usar estas aproximaciones tanto para indexer gara procesar los datos, de manera
de obtener de forma rapida y eficiente aquellos elementesgmplan una consulta dada. En el
caso de los R-Trees (y las estructuras derivadas de ébjetbautilizado para esta aproximacion
es el MBR ( definido en 2.6.1), que requiere solamente de duegpara su representacion.
Tomando esta abstracciobn como base, se cre0 la estragiutatos Bucket, que se mantiene
en memoria principal, y que ademas se encarga de agrupdaitios Esta estructura esta definida
por la tupla(MBR pBuf ferpFile), dondeMBRes la abstraccion que representa a los puntos que
contenidos en el BuckepBuf ferindica un buffer donde se mantienen en memoria una parte de
los objetos, ypFile es un puntero al almacenamiento secundario donde estaceatados todos
los elementos contenidos en esa estructura. El objetiyuBdé feres guardar temporalmente los
objetos que se van insertando en el Bucket al hacer el pendiciiento del conjunto, de manera
gue, solamente una vez gp8uf ferse ha llenado, los objetos se transfieren al almacenamiento
secundario indicado pgFile. De esta forma, se evita realizar un acceso por cada puntseque
debe almacenar en disco. Epeu f feres también usado en la etapa de procesamiento, de manera
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similar, para ir leyendo objetos desde el almacenamiemimnsiario y procesarlos en memoria, sin
tener que acceder a los datos uno por uno.

Bucket

MBR, | pBuffer pFile

PpPPPPPPDP

Buffer | P12 12345678

Figura 4.2: La estructura de datos Bucket

BCP(Sy, nby, $, nby)

Sean $y S dos conjuntos de datos espaciales sin indexar

Sean nhpy nky el nimero de Buckets en que se particidh&; y S respectivamente
Etapa de Particionamiento

B1 = Particionar (S, nby)

B2 =Particionar($, nby)

B1ly B2 representan los sets de Buckets obtenidos de particiopgiSsrespectivamente
Etapa de Procesamiento

P = ProcesafB1,nb,;,B2,nhy)

P es el par de puntos méas cercand€on un elemento d§; y otro deS,}

11: return P.

[EnY
e

Alg. 4.1: El algoritmo BCP para encontrar el par de vecin@s mércanos sobre conjuntos no
indexados

4.2.2 Etapa 1. Particionamiento

La primera etapa del algoritmo, tiene como objetivo divichda conjunto gl y S2), en un Set
de BucketsB1 y B2), de manera de realizar el resto del procesamiento solarestsuctura y no
sobre cada uno de los elementos del conjunto. Para est@&rpréa toma uno de los conjuntos de
entrada y se crea el primer SetrdeBuckets. Esta cantidath de Buckets es uno de los parametros
del algoritmo y depende de cuanta memaoria se quiere agiginargue el algoritmo trabaje.

Para crear estasb Buckets, se implementd un sistema de particionamiento lsagico, que
toma losnb primeros puntos del conjunto y crea lisBuckets. EMBRde cada Bucket se define
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como el punto tomado para crearlo, y luego se guarda dichio pumrelpBu f ferdel Bucket.
Después de creados lob Buckets, por cada punto restante en el conjunto se debeirdecid
en cual de losb Buckets creados se almacenera. El criterio utilizado gacidir donde incluir
este nuevo punto, es determinar cual Bucket aumentargeanrncantidad el area de MBR al
agregar este nuevo punto. Si existen varios Buckets candiga base a este criterio, entonces se
discrimina en base a la cantidad de puntos que ya contiehe Hiecket. Cuando se ha escogido el
Bucket, este punto se almacena epBuf ferde este Bucket y se actualizaMBRde ese Bucket
si es necesario. Una vez quepBuf ferse encuentra completo, entonces todos estos puntos son
llevados al almacenamiento secundario, apuntadoppdie. El tamafo depBuf ferse define
considerando el tamafio de las paginas de memoria, pagditas accesos adicionales al disco.
Cuando ya no hay mas puntos en el conjunto, los elementosvemtualmente se encuentran
en los pBuffer de los nb Buckets residentes en memoria son llevados al almacentmien
secundario. De esta forma en memoria solamente se maniiS&t de losnb Buckets. El
MBRde cada Bucket es la abstraccion de todos los elementosntdod en ese Bucket, mientras
gue pFile apunta al lugar donde fisicamente estan almacenadossdelementos. Una vez
terminado el proceso con el primer conjunto, la operacénuglve a realizar sobre el segundo
conjunto, de manera de obtener el segundo Set de BuckettgdEtao para esta primera etapa
de particionamiento se muestra en Alg. 4.2.

1. Particionar (S, nb)

2: Sea S es el que conjunto que se va a particionar y sea B el ¢orgerios nb Buckets
3: for cada punt@; deS 1<i<nbdo

4.  Bj = CrearBucket(p;)

5. end for

6: for cada puntq restante eisdo

7. Seal = {B;j,1<i < nblpnB;.MBR+# 0}

8 if I #£0then

o: Seai = min{Area B;.MBR),1 <i < |l|}

10: else

11: Seai el Bucket que tiene que aumentar menos su area tal que garagn
12:  endif

13:  AgregarPuntoBucket(B;,p)

14: end for

15: for cada BuckeB;j,1 <i < nbdo

16:  Guardar los objetos d8,.pBuf feren el disco usandB;.pFile

17: end for

18: return B

Alg. 4.2: Etapa 1 del algoritmo BCP: Particionamiento deljuato en sets de Buckets

En base al algoritmo utilizado en esta etapa de particiosraimi podemos determinar que la
cantidad de accesos a disco requerid®yara particionar cada conjunto en los sets de Buckets,

no depende de estos, sino que del tamafo de los datos, yalgiha gon la que se esta trabajando.

, . ; i TCxT o
Dicha cantidad de accesos esta acotada por la forAfita TC+TO dondeT C es el tamario del

conjunto (numero de puntos),O es el tamafo de cada objeto (en byte3)R/es el tamafio de la
pagina en el sistema operativo (en bytes).
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Por ejemplo, para un conjunto de 200.000 objetos, donde padt utiliza 12 bytes, y
considerando una pagina de tamafio 1024 bytes, el algohiamé aproximadamente 4700 accesos
para particionar ambos conjuntos y crear los dos sets desBuck

CrearBucket(p)

Sea p un punto y sea B un Bucket

Reservar memoria paBapBuf ferdel tamafio de una pagina.
ApuntarB.pFile a un archivo para almacenar los element¢Si un archivo es usado pdra
cada Bucket, entonc&pfile es un descriptor de archio{Si un solo archivo es usado para
todos los Buckets, entonc@&p file apunta al tltimo bloque de disco donde se guardan los
objetos}

5. Crear unB.MBRcon ambos limites iguales@a
6: Guardarp enB.pBuffer

7: return B

Alg. 4.3: Algoritmo utilizado para crear un Bucket.

1. AgregarPuntoBucket(B,p)
2: if B.pBuf feresta llenahen
. Guardar los objetos dB.pBuf feren el disco, al espacio apuntado @pFile. { Siun

archivo es usado para cada Bucket, entofiedile es un descriptor de archijo{Si un
solo archivo es usado para todos los Buckets, entdBqefile apunta al Gltimo blogue de
disco donde se guardan los objejos.

4: end if

Guardarp enB.pBuf fer.

6: Ajustar los limites dé8.MBRpara que contenga@

a

Alg. 4.4: Algoritmo utilizado para agregar elemento a un Igsic

4.2.3 Etapa 2: Procesamiento

La segunda etapa del algoritmo, considera como entrada$dSets de BuckeBl y B2 generados
en la etapa de particionamiento. Luego, se crea un heap denidan insertando todos los pares
de Buckets que se pueden obtener, tomando un elemerd geotro deB2, ordenados por la
métrica MINMINDIST entre los MBR’s del par de Buckets.

Al insertar el primer par de Buckets, el algoritmo establate distancial cuyo valor es fijado
con el valor de MINMAXDIST entre los MBR de este par de Buckétssteriormente, por cada
uno de los pares de Buckets restantes en los conjuntos denges insertados, se calcula la métrica
MINMAXDIST y es utilizada para ajustar el valor de Usando este valor, el algoritmo descarta
de ser insertados en el heap a todos aquellos pares de Boukatsnétrica MINMINDIST sea
superior &, pues en ese par de Buckets, no existe un par de elementodistayeia sea inferior
ad, de acuerdo a las propiedades de las métricas MINMAXDISTINIMINDIST, explicadas en
la Seccion 3.4.1.1.

Cuando ya se han procesado todos los pares de BuckBisydB2, entre aquellos que no han
sido descartados, y que han sido insertados en el heap isngacel par de vecinos mas cercanos.
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Por lo tanto, el Gltimo paso de esta etapa, consiste eneexdesde el heap cada par de Buckets,
y buscar entre todos los elementos contenidos en cada Belckar de puntos mas cercanos.
Ademas, si definimosn como el MINMINDIST entre losMBR del primer par de Buckets tal
guem > d, entonces notar que a partir de este punto no es necesatiouesrexaminando los
elementos del Heap, pues todos los MINMINDIST de los pargtamtes seran mayores qug el

par de vecinos mas cercanos se encontrara en el par det8aokda menor distancia encontrada
hasta el momento. Es importante notar que en esta seguipdat@tabién es usaduBuf ferpara
cargar datos desde el disco a la memoria, y de esta formaninarilos accesos a disco. Este
etapa del algoritmo se detalla en Alg. 4.5.

Procesamient¢B1,nb;,B2,nby)
SeaH un Heap ordenado por MINMINDIST
Sead = MINMAXDIST(B1;.MBR B2;.MBR)
for cada posible par de Bucke(i81;,B2;) do
d = min{d, MINMAXDIST(B1;.MBR B2;.MBR) } {Se usa la metricRINMAXDIST para filtrar
los Buckets que se insertan en el Héap.
if MINMINDIST(B1;.MBR, B2;.MBR) < d then
Insertar erh el par de Bucket$B1;, B2;)
end if
end for
10: (BP,BY)= EliminarH) {SeanBPy B9 un par de Buckets.
11: (p,q)=ParMasCercanoBucketBP, nb;, B%, nhy)
12: d = distancigp,q)
13: while quedan elementos é¢hdo
14:  (B',B!)= EliminarH)
15:  if MINMINDIST(B'.MBR BI.MBR) > d then
16: return (p,q)
17:  endif
18 (pi,qj)=ParMasCercanoBucket@',nby, B!, nby)
19:  d =distancigpi,q;j)
20: if di <dthen
21 (p,q) = (pi,q))

22: d=d
23:  endif
24: end while

Alg. 4.5: Etapa 2 del algoritmo BCP: Procesamiento de losdeBuckets

4.3 Experimentacbn con BCP

En la siguiente seccion, se describen una serie de expgomeealizados con el objeto de probar
nuestro algoritmo BCP, para responder la consulta del pae@deos mas cercanos sobre conjuntos
no indexados en distintos escenarios. Los objetivos dexjoerienentos fueron:

e Comparar BCP con las soluciones que utilizan indices edpac
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: ParMasCercanoBucke{B1,nb;,B2,nby)
: Aumentar el tamafio dBl.pBuf fer

3: Aumentar el tamafio dB2.pBuffer {Como en ésta etapa solamente se analizar

© o NGOk

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

elementos de dos Buckets a la vez, se aumenta el tamafo fief, Ble manera de utiliza
la memoria reservada por los otros Buckets.

: while Quedan elementos @1. pFile para cargar eB1.pBuf ferdo

CargarB1.pBuf fercon puntos desdBl.pFile
while Quedan elementos @2.pFile para cargar eB2.pBuf fer do
CargarB2.pBuf fercon puntos desdB2.pFile
for cada puntq; enBl.pBuf ferdo
for cada puntay; enB2.pBuf ferdo
Buscar el par[§,g) con la menor distancia.
end for
end for
end while
end while
Reducir el tamafio dB1.pBuf fery B2.pBuf fera su tamafio original.

n los

return (p,q)

Alg. 4.6: Algoritmo utilizado para buscar el par mas cercdentro de dos Bucket.

e Evaluar el rendimiento de BCP utilizando distintas camteéade memoria.

Evaluar el rendimiento de BCP sobre conjuntos de distintafa.

e Evaluar el rendimiento de BCP en conjuntos con distintosgrdajes de interseccion.
e Evaluar el rendimiento de BCP en conjuntos de distintasilolifiones.

e Medir el rendimiento de BCP sobre conjuntos de datos reales.

Como medida de rendimiento, y de acuerdo a lo propuesto erm @M y [CMTVO00], se

consider6 el tiempo total del algoritmo y la cantidad desaos a disco requeridos para obtener la
solucion.
En la primera prueba, BCP se compar6 con una de las soledi@msada en indices espaciales
R-Tree (vistas en la Seccion 3.4.1), mientras que en & destas pruebas, se utilizb el algoritmo

BNL (definido en la Seccibn 3.6 ) como testigo para compauastia propuesta.

Los algoritmos fueron implementados en lenguaje JAVA, pader compararlos con libreri

as

gue implementan el R-Tree. Se utilizd la version 1.6, ypasebas fueron realizadas en un
computador DELL INSPIRON N4030, con la siguiente configidnac

Procesador Intel Core i3 de 2.58 Ghz.
Memoria Ram de 4 Gigabytes, DDR3 de 800 Mhz.
Disco duro de 200 Gigabytes, SATA de 7200 rpm.

Sistema operativo Linux Fedora 15 de 64 bits.

Otros parametros mas especificos de los experimentataléad a continuacion.
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(a) Dist. Uniforme (b) Dist. Gaussiana (c) Datos Reales

Figura 4.3: Tipos de Datos

4.3.1 Condicionesy paametros de los experimentos

Para la implementacion de los algoritmos se consideratgatas del tipo punto, en dos
dimensiones. En la implementacion con Java, se utilizipel de datofloat. Sabiendo que
el tamafno de pagina del sistema operativo utilizado es0®6 dytes, en los experimentos se
consider6 un tamafio de pagina de 1024 bytes, de manerani®mirar los accesos a disco
adicionales realizados por otras tareas ejecutadas esteahsi operativo al momento de realizar
las pruebas.

Respecto a los tamafos de los conjuntos usados como datpsuelea, estos fueron
tres: 200K, 400K y 600K, donde K representa 1000 puntos. &i,bios valores utilizados
normalmente en las pruebas de algoritmos con métodos demespaciales, como los presentados
en [CMTV04],[CMTV00] y [QTP'08], es de alrededor de 10K a 100K, quisimos aumentar
significativamente el tamafo de los conjuntos de manereadeas los resultados sobre parametros
mas alla de los comunes, considerando que el volumen deriation en los sistemas de Bases
de Datos Espaciales aumenta cada dia. Cabe especificaganquie en cada prueba se utilizd la
misma cantidad de puntos para ambos conjuntos.

Ademas, los conjuntos de entrada para el algoritmo fuelasificados en tres grupos, de
acuerdo a la naturaleza de sus elementos, a saber:

1. Datos generados de manera sintética, con una disttubuciiforme sobre el espacio,
designado como U (ver Figura 4.3-a)

2. Datos generados de manera sintética, con una disttub@aussiana, designado como G
(ver Figura 4.3-b)

3. Datos reales, obtenidos de sistemas de informacion r@ggcy normalizados en
coordenadas entre 0y 1, designado como R (ver Figura 4.3-c)

Asimismo, para las pruebas donde se evaluaba el grado dseictén de los conjuntos, se
consideraron cinco porcentajes de overlap (intersef@oire las areas de los conjuntos: 0%,
25%, 50%, 75% y 100%. A modo de ejemplo, en la Figura 4.4 setnamedos conjuntos de datos
reales, con overlap de 0% y 50%.

Finalmente, es importante mencionar que cada experimenteatizb cuatro veces, sobre
diferentes conjuntos (con las mismas caracteristicasaghario, distribucion y overlap segun
correspondia al experimento) y los resultados aca piades indican el promedio de esos 4
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(a) 0% Overlap

(b) 50% Overlap

Figura 4.4: Ejemplos de Overlap entre conjuntos

experimentos. La discusion de estos resultados, asi dasnoonclusiones obtenidas de los
mismos, se realiza en la Seccion 4.4.

4.3.2 Experimento 1: BCP y R-Tree

El primer experimento tuvo como objetivo comparar BCP caodmos que utilizan indices
espaciales para procesar la consulta del par de vecinosxenéanos, como los vistos en la
Seccion 3.4.1. Puesto que la mayoria de estos algorittilzain variantes de la estructura R-
Tree, lo primero fue crear dichos indices sobre los conpide prueba. Para este experimento,
los conjuntos de prueba fueron datos sintéticos con bligtibn uniforme, de tamafo 200K,400K

y 600K, sin interseccion (0% overlap). Ademas se evalufemrdimiento de BCP con cuatro
cantidades de memoria distinta, es decir con la memoriassagaepara generar sets de 64, 128,
256 y 512 Buckets. En la Tabla 4.1 se muestran los resultaotemidos al crear el indice R-
Tree, utilizando la libreria spatialindex [Had11], qumtdén esta implementada en Java. En esta
primera prueba se utiliza el tiempo como medida de rendimien

Tiempo utilizado por el algoritmo (en segundos)

Tamafio Conjuntg R-Tree| BCP (64)| BCP (128)| BCP (256)| BCP (512)
200.000 236 2 3 4 8
400.000 475 5 7 11 17
600.000 893 9 11 16 25

Mejora Promedio 99.03% 98.67% 98.07% 96.74%

Tabla 4.1: Resultados Experimento 1: Comparacion enffese-y BCP

Los resultados de esta prueba indican que en promedio pdos tos escenarios, BCP
encuentra la solucion en solamente un 1.8% del tiempo agcesolamente para construir los
indices de la estructura R-Tree. Podemos apreciar quejet nesultado obtenido necesita solo
un 0,97% del tiempo total, y el peor un 3.4%. Es importantamgtie el tiempo de R-Tree, no
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incluye el procesamiento de la consulta que encuentra elggauntos mas cercano. Si bien con la
herramienta utilizada para construir los R-Trees no sea@nios accesos a discos, el indicador de
tiempo ofrece una muy buena referencia para mostrar lajaatehalgoritmo BCP para encontrar
la solucibn sin tener que crear los indices antes de paiot@sonsulta. Ademas, conviene hacer
notar que la cantidad de memoria asignada (nimero de B)aketinfluye significativamente
en el tiempo utilizado para encontrar la consulta cuandms®ara con la creacion de R-Trees.
De todas formas los siguientes experimentos aclararamalenejor manera la influencia de este
parametro sobre el comportamiento del algoritmo.
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4.3.3 Experimento 2: BNL y BCP en conjuntos uniformes sin irérseccon

En el segundo experimento comparamos BCP contra el algnfitock Nested Loop (BNL)

el cual ha sido definido para realizar la operacion de oFueri ambientes de bases de datos
relacionales [ME92] y que se muestra en el Alg. 3.6. En laditea no encontramos un algoritmo
ad-hoc para resolver el problema planteado. Por esta eddptamos BNL y lo implementamos
utilizando también el lenguaje JAVA, con el objeto de contan un testigo contra el cual comparar
BCP.

Nuestra propuesta se compard con BNL teniendo cuidado eempbos algoritmos utilicen
la misma cantidad de memoria, esto es si BCP considera 128Buda misma cantidad de
memoria ocupada por esos 128 Buckets se utiliza por BNL. &lagaperimento se utilizaron
cinco cantidades de memoria distinta (32, 64, 128, 256 y 5ikk&s), para determinar ademas,
como este parametro influye en el desempefio de los al@sritm

Como otro de los objetivos es medir como influye el tamafeagunto sobre el rendimiento
de BCP, la prueba se realiz6 sobre datos con distribugiiorme, sin interseccion entre ellos (0%
overlap), con tres tamafos distintos, 200K,400K y 600KddoK representa a mil puntos.

En cada prueba, se midi6 el tiempo total y la cantidad desascal disco que necesitd el
algoritmo para encontrar el par de puntos mas cercano lesttos conjuntos. Los resultados de
esta prueba se muestran en la tabla 4.2, ordenados de aaltad@iio de los conjuntos.

En estos resultados, podemos ver que BCP requiere de un remmo que BNL para
encontrar el par de vecinos mas cercanos, sobre todo clecdatidad de memoria asignada es
menor. En la medida que aumentamos el nUmero de Bucketanii@ad de memoria disponible)
el desempefio de BNL mejora, sobre todo en lo que respectesosca disco, ya que puede cargar
mas puntos en cada lectura realizada. Si embargo, al serudNilgoritmo de fuerza bruta, el
tiempo total se mantiene relativamente constante, puesta@gmparara todos los elementos de
ambos conjuntos, disminuyendo el desempenio total detitign independiente de esta mejora
en los accesos.

Por otra parte, BCP muestra una superioridad en todos los,cssbre todo en el tiempo total.
Si bien, en la medida que la cantidad de Buckets aumentajéarftohacen los accesos a disco
de BCP, acercandose a BNL, el tiempo total sigue sienddfisaivamente menor, ya que BCP
utiliza un proceso de filtrado, de manera de minimizar laidadtde comparaciones necesarias
para encontrar el par de vecinos mas cercanos. Estos se ppextiar en la Figura 4.5, donde se
graficaron el tiempo total y los accesos a disco de BCP y BNigrselos de acuerdo al tamafio de
los conjuntos.

De acuerdo a estos resultados, podemos concluir que cuéihzamps poca memoria BCP
es mucho mejor que BNL, y si bien cuando la cantidad de menaarizenta lo hace también el
desempeiio de BNL, BCP sigue siendo superior independaatteamario del conjunto. En el
peor de los casos (512 Buckets para conjuntos de 200K ), BE&sitee un 30% de los accesos
utilizados por BNL en aproximadamente un 3% del tiempo, trésmque en el mejor de los casos
(32 Buckets para conjuntos de 600K), BCP supera a BNL necekitsolamente un 0.85% de los
accesos en un 0.26% del tiempo.
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BCP Y BNL sobre conjuntos uniformes sin interseccion
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Figura 4.5: Rendimiento de BCP con distintas cantidades @adfia (Buckets), sobre conjuntos
sin interseccion
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Una de las cosas que llama la atencion en los resultados @gperimentos es el hecho que,
al aumentar la cantidad de memoria disponible, el algoriB@® disminuya su rendimiento, al
contrario de lo sucedido con BNL. Esto se debe al algoritmpatécionamiento en la primera
etapa, cuyo tiempo esta determinado @¢n«nb), donden es la cantidad de elementosnly es
el nUmero de Buckets. Dado que una mayor cantidad de meropbca una mayor cantidad de
Buckets, al momento de asignar un punto, es necesarioaeal&s comparaciones para determinar
en cual Bucket se almacenara dicho punto. Ademas, conantadad de accesos esta determinada
por la cantidad de elementos del conjunto y el tamafio dad&np’con que se trabaja, este valor
se mantiene independiente de la cantidad de Buckets. Ropatte, en un escenario donde no
hay interseccion entre los conjuntos, las métricas dadilt en el procesamiento (segunda etapa)
disminuyen considerablemente el nUmero de Buckets queassario procesar, lo que significa
gue el mayor costo del algoritmo se encuentra en la primegaetPara entender mejor esto, en
la Figura 4.6 se grafican los tiempos y accesos de cada ethphgoetmo (Particionamiento y
Procesamiento), sobre conjuntos de 200K sin intersecciilizando 5 cantidades de memoria
distinta (32, 64, 128, 256 y 512 Buckets).

En la Figura 4.6 podemos apreciar que con 32 Buckets se tateki’r45 accesos en 2
segundos, mientras que con 512 Buckets, la cantidad deogoggsin poco menor pero el tiempo
es 8 segundos, es decir, casi 4 veces mas que con menos megioniramos la Figura 4.6 a) se
ve claramente que el tiempo de la etapa de Particionamiamtoenta con la cantidad de Buckets,
mientras que el tiempo de Procesamiento, es casi el mismo.

Por otro lado, en la Figura 4.6 b), se puede apreciar que tadadrde accesos en la primera
etapa, se mantiene relativamente constante, mientrag geguinda etapa los accesos disminuyen
en la medida que existen mas Buckets. Esto se explica dadal gxistir menos Buckets, habra
mas elementos asignados a cada uno vy, por lo tanto, al praceucket, seran necesarios mas
accesos a disco para poder obtener todos los elementoted&iesembargo, este aumento en los
accesos no se ve reflejado en el tiempo total de la etapa, dada gantidad de elementos que es
necesario procesar, es practicamente la misma, y la edrdielBuckets solo influye en los accesos
a disco necesarios para recuperar dichos elementos.
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Figura 4.6: Costos de las etapas del algoritmo BCP con 5deatets de memoria, sobre conjuntos
de 200K sin interseccion
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Respecto al tamafio del conjunto, que era otro de los obgetivevaluar, en los experimentos
podemos apreciar que BCP supera a BNL para todos los tandafiosnjuntos, tanto en tiempo
total como en cantidad de accesos a disco. Ademas, BCP taisienentaja sobre BNL en la
medida que aumenta el tamafio de los conjuntos y disminuyeaoria disponible para trabajar.

BNL BCP
Tamanfo| Buckets| Tiempo (s)| accesos a discp Tiempo (s)| accesos a discp
200K 32 340 185.794 2 4.745
200K 64 314 92.896 2 4.698
200K 128 300 47.638 3 4.635
200K 256 296 26.200 4 4.486
200K 512 296 14.290 8 4.229
PROMEDIO 309 73.364 4 4.559
400K 32 1.350 738.263 6 9.671
400K 64 1.256 366.749 5 9.467
400K 128 1.203 185.755 7 9.387
400K 256 1.173 95.258 11 9.265
400K 512 1.168 52.391 17 9.021
PROMEDIO 1.230 287.683 9 9.362
600K 32 3.048 1.657.406 8 14.349
600K 64 2.835 821.558 9 14.256
600K 128 2.712 414.350 11 14.172
600K 256 2.637 214.318 16 14.010
600K 512 2.615 107.158 25 13.790
PROMEDIO 2.769 642.958 14 14.115

Tabla 4.2: Resultados Experimento 2: Compracion entre BNBCP sobre conjuntos con
distribucion uniforme sin interseccion y con distintamtidades de memoria
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4.3.4 Experimento 3: BNL Y BCP sobre conjuntos con distinto prcentaje de
interseccbn

Como los primeros experimentos se realizaron sobre cargwin interseccion (0% overlap), en la
siguiente prueba se evalu6 el rendimiento de BCP y BNL esdhtos cuyas areas se intersectan,
como se aprecia en la Figura 4.4. Para esto, se realiz0 $alt@mlel par de vecinos mas cercanos
sobre conjuntos de datos sintéticos, con una distribuaidiforme, y de tamafio 200K, 400K
y 600K, pero cuyas areas presentaban 5 porcentajes deeict#&mn distintos, a saber 0% sin
interseccion, 25%, 50% y 75% y 100% de overlap. Ademas,ase la la prueba anterior, se
decidid omitir la cantidad de memoria de 32 Buckets, pugste es una cantidad demasiado
pequefa y ademas provoca tiempos de respuesta no tantefidianto para BCP como para BNL.
Los resultados de esas pruebas se detallan en la Tabla 4aBaaglptiempo total utilizado por
el algoritmo y en la Tabla 4.3 b) para los accesos a disco. tPgee el rendimiento de BNL
fue el mismo para todos los porcentajes de intereseccidosdeonjuntos, los resultados de este
algoritmo se detallan una sola vez en cada tabla, a difereteilos resultados de BCP, que se
muestran por cada porcentaje de overlap.

Este experimento demostr6 que el rendimiento de BCP s afeetado por la interseccion de
las areas que abarcan los conjuntos, a diferencia de BNhaue disminuido su rendimiento por
este parametro. Incluso podemos apreciar que BCP reafizaanotesos a disco que BNL cuando
el tamafio de los conjuntos es pequeiio (200K), la cantidadaimoria asignada es la mayor (512
Buckets) y el porcentaje de interseccion es mayor que 0. l$taote, el tiempo total necesitado
por BCP sigue siendo menor que BNL para todos los casos eeslua

Esta diferencia entre los accesos y tiempo, se explica poatl&raleza de BNL, que lee y
procesa todos los datos de ambos conjuntos, mientras quauli2R un esquema de particibn
y procesamiento para evitar hacer comparaciones inng@esafdemas, gracias al uso de la
estructura Bucket, que incluye un buffer, cuando BCP raalizacceso a disco, carga en memoria
puntos de la estructura que no necesariamente son prosesadgue algunos elementos son
descartados gracias a las métricas definidas entdBiRde los Buckets. Es decir, BNL procesa
todos los elementos cargados en memoria después de up aatisso, mientras que BCP no.

Podemos apreciar que el peor caso esta dado en el conjup@®ideuando se trabaja con 512
Buckets y los conjuntos tienen un 100% de interseccion. dis escenario BCP necesita casi 3
veces mas accesos que BNL, y encuentra la solucién con ejoaantle apenas un 4% en el tiempo
total. Mientras que en el mismo escenario de interseccidando el tamafio del conjunto es de
600K, BCP logra encontrar la solucion en solo un 12% delpi@nequerido por BNL, realizando
solo un 3% de los accesos a disco, cuando se utilizan 256 Bucke

Estos resultados se aprecian mejor en la Figura 4.7 dondensgacan graficamente BCP
y BNL, tanto desde el punto de vista del tiempo, como los acasdisco, ordenados por los
distintos tamafios de los conjuntos. En dicha Figura, sscapclaramente como BNL no altera su
rendimiento por los distintos porcentajes de overlap, pgpor la cantidad de memoria disponible.
Por el contrario, podemos ver que el rendimiento de BCP &4 v la medida que lo hace el
porcentaje de overlap entre los conjuntos,

Podemos concluir que, si bien el porcentaje de intersecafécta significativamente la
cantidad de accesos de BCP sobre todo en los conjuntos de m@eradio, de todas formas nuestra
propuesta presenta una mejora sobre BNL, especialmentel@sa utiliza poca memoria. Este
resultado es consistente con los obtenidos en el primerimgr@o, donde podemos apreciar que
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BCP Y BNL sobre conjuntos uniformes con interseccion
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con menos memoria BCP encuentra la solucion mas rapidamee BNL.

Para entender mejor el comportamiento del algoritmo frenta memoria asignada y los
porcentajes de interseccion, tal como se hizo en el expeatinanterior, en la Tabla 4.4 se
detallaron los tiempos de cada etapa del algoritmo, pararglicto de 200K de acuerdo a los
distintos porcentajes de interseccion. Dichos resultadtmuestran que, independiente de la
interseccion entre los conjuntos, en la primera etapagiefiamo la cantidad de accesos al disco se
mantiene constante, mientras que el tiempo aumenta en ldangae hay mas Buckets. Ademas,
cuando la interseccion es 0%, el mayor costo del algoritata en la primera etapa. Por otra
parte, en la segunda etapa, el tiempo y la cantidad de acaeswnta en la medida que hay mas
intereseccion. De hecho, para cualquier valor de intei@eenayor que 0%, la parte del algoritmo
mas costosa es la segunda etapa, puesto que al habercieitersentre las areas de los conjuntos,
habra también interseccion entre las areas de los Bugkeuando esto sucede, las reglas de
filtrado no son tan eficientes descartando elementos.
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4.3.5 Experimento 4: BNL Y BCP sobre conjuntos con distinta dstribuci 6n

Los experimentos realizados anteriormente tuvieron camr@a@a, conjuntos de datos sintéticos,
distribuidos uniformemente en el espacio. Sin embargo,denos objetivos de los experimentos
es comprobar si el comportamiento del algoritmo varia eodistribucion de los puntos en el
espacio. Para evaluar esto, se probd BCP y BNL sobre casjsin interseccion, pero donde la
distribucién de los datos no es uniforme. En el experimeatconsideraron 5 escenarios distintos:
UxG, UxR, GxG, RxR, y GxXR, donde U son los datos sintéticosoumemente distribuidos, G
son datos sintéticos con una distrucion Gaussiana sbbspacio y R corresponde a conjuntos de
datos reales, que es otro de los objetivos a evaluar en labagsuCabe mencionar que, utilizando
esta nomenclatura, todos los experimentos anterioresrfuerlizados sobre conjuntos del tipo
UxU.

En la tabla 4.5 se muestran los resultados de tiempo totake@mdos) y cantidad de accesos
a disco necesitados por BCP para encontrar el par de veciaps@ncanos sobre los escenarios
descritos anteriormente. Ademas, en la tabla se incluyesaltado de BNL (que es independiente
de la distribucion del conjunto) y los resultados de BCReabnjuntos del tipo UxU, obtenidos
anteriormente en el primer experimento. Para cada prueibaeastra el promedio del tiempo total
y de la cantidad de accesos, utilizando cuatro cantidadesderia (64, 128, 256 y 512 Buckets),
sobre conjuntos de distinto tamafio (200K,400K y 600K),rgi@rseccion.

En base a estos resultados, podemos considerar que nulegiriime tiene el mismo
comportamiento sin importar la distribuciobn de los eletosrde cada conjunto. De hecho, el
mejor caso Yy el peor caso, son exactamente los encontraébs)gerimento 2, ademas coinciden
para todas las distribuciones evaluadas, lo que signdicaré la distribucion no es un parametro
gue pueda afectar significativamente el rendimiento deréflgo. También podemos apreciar que,
si bien BNL es totalmente independiente de la distribudéhos conjuntos y se obtuvo el mismo
resultado en cada prueba, la ventaja de BCP sigue sienda,rabigual que en los resultados del
experimento 2. En la Figura 4.8, se muestra BNL y BCP con ttafadistribuciones probadas
(incluido el escenario UxU), ordenados por el tamafio dedwguntos, y considerado el nUmero
de Buckets como parametro variable.

En los graficos de la Figura 4.8, se aprecia claramente ghayndiferencias significativas en
el rendimiento de BCP si se cambia la distribucion de logurtias, o incluso si se trata de datos
reales. Esto es de suma importancia para evaluar el algoiimesto que el esquema de particion
definido es bastante sencillo y podria haberse visto afegiar la distribucion del conjunto. No
obstante, las pruebas demostraron que, al menos para kEzaess evaluados, la distribucion
total de los elementos no tienen mayor influencia sobre kdteglos. Considerando esto, no se
estimb necesario repetir la prueba de la distribuciondistintos porcentajes de interseccion de
los conjuntos.

4.4 Analisis de resultados y conclusiones

De acuerdo a los experimentos realizados, BCP es una dilternauy eficiente para resolver la
consulta del par de vecinos mas cercanos sobre conjuntgglsixar, cuando no es posible cargar
todos los datos en memoria, y cuando no se quiere crear dinfioss para apoyar la bisqueda.
Al comparar nuestra propuesta con las soluciones que ndme$ espaciales, como el R-Tree
(presentadas en la Seccion 3.4.1), BCP encuentra la @oleci un 1.8% del tiempo requerido
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BCP Y BNL sobre conjuntos con distintas distribuciones,iisierseccion
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Figura 4.8: Rendimiento de BCP con distintas cantidadesaaaria, sobre conjuntos con distinta
distribucion
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solamente para crear los R-Tree, es decir, sin consideiangdo adicional requerido para realizar
la consulta sobre los conjuntos indexados.

Por otra parte, si comparamos BCP con BNL, nuestra propeestiaentra la soluciéon a la
consulta en mucho menor tiempo y utilizando, en la mayoedod casos, menos accesos a
disco. Ademas nuestro algoritmo demostrd ser mas eficien recursos, puesto que cuando
ambos algoritmos utilizan la misma cantidad de memoria, Bi€Rpre tiene un mejor desempefio
con menos memoria disponible. Incluso, en la medida quer@ifia del conjunto es mayor, el
rendimiento de BCP aumenta también, en comparacion a Bidependiente de la distribucion
de los elementos de cada conjunto en el espacio.

Sin embargo, el rendimiento de BCP se ve afectado por lssgtteion de las areas cubiertas
por los datos. Dada la naturaleza de BNL, este no se ve afeptaic| porcentaje de overlap entre
los conjuntos, mientras que BCP aumenta el tiempo que mw&gesi encontrar la solucion, en la
medida que también aumenta el porcentaje de interseccion

A continuacion se hace un breve analisis del costo delritig, y luego se explica mas
detalladamente como los diferentes parametros de lceriexgntos afectan a BCP en encontrar
la solucion al problema del par de vecinos mas cercanasalriénte, se establece el peor caso
esperado y las mejoras que deben hacerse al algoritmo gareolbin mejor rendimiento.

4.4.1 Analisis de costo del algoritmo

En la implementacion utilizada para las pruebas, se cer@sigh tamafio de la pagina 1024 Bytes.
Cada Bucket incluye una pagina definida p&u f fer unMBRdefinido por dos pares de puntos,
y un puntero a un archivpFile, lo que significa que cada Bucket utiliza aproximadament 10
Bytes. Cuando asignamos 64 Buckets, se utilizan aproximed# 66 KB de memoria para
procesar cada conjunto. Por otra parte, cuando utilizarh@sBbickets, se utilizan en promedio
534 KB de memoria, para ambos conjuntos. Considerando quéstaa memoria utilizada por
los Buckets en la primera etapa para el particionamientotilesda también en la segunda etapa
para la busqueda, se demuestra que BCP es un algoritmotfieierecursos, y que puede obtener
buenos resultados sin necesidad de consumir demasiadarimemntiempo de procesador.

4.4.2 Sobre la cantidad de memoria utilizada

El primer parametro evaluado fue el nUmero de Buckets ersgudivide cada conjunto, que a su
vez corresponde a la cantidad de memoria que utiliza eliatgmr

Los resultados de los experimentos confirman que la cantidadccesos a disco para la
primera etapa (particionamiento) es casi constante, y perdke de la cantidad de Buckets,
sino del tamafo del conjunto. También se pudo apreciar cuendo los conjuntos no tienen
interseccibn entre sus areas, una cantidad de memoriarmey decir, un nimero mayor de
Buckets, significa una disminucion en la cantidad de ascasiisco, pero un aumento en el tiempo
total del algoritmo. Esto se puede ver en la Figura 4.9, qafogrlos distintos tiempos y accesos
a discos de las dos etapas del algoritmo. En esta figura ddgpapieciar también que el tiempo
de procesamiento se mantiene relativamente constanteneediala que la cantidad de memoria
aumenta, mientras que el tiempo de particionamiento awantsiderablemente en la medida
gue se utilizan mas Bucket, y en general representa la ntaytidad del tiempo consumido por
el algoritmo, para el caso de conjuntos sin interseccion.

47



10000 mmms Procesamiento 2000
9000 |- mmmmm Particionamiento 4500
8000 4000
7000 3500
6000 3000
5000 2500
4000 2000
3000 1500
2000 1000

1000 500

Tiempo Total (millisegundos)
Accesos a disco

% % % % % % % %
Cantidad de Buckets Cantidad de Buckets
(a) Tiempo para conjuntos de 200K puntos (b) accesos para conjuntos de 200K puntos

Figura 4.9: Costos de las etapas del algoritmo BCP en cagjigim interseccion, usando cuatro
cantidades de memoria.

Como se explicd anteriormente, esto se debe al esquematdgopamiento del algoritmo.
En esta etapa, cada vez que un punto debe ser asignado a Let,Boightras mas memoria hay
disponible, es necesario realizar mas comparaciones lastBuckets para decidir en cual dejar
el punto. Como no existe ningln ordenamiento en los Bucketsnplemente se crean tomando
los nb primeros puntos del conjunto deelementos, en el peor de los casos habra que realizar
O(O(nbxn) comparaciones para determinar escoger el Bucket. Si ilemmupoca memoria hace
al algoritmo mas eficiente, este deberia ser una de lagaseaealizar, de modo que un aumento
de memoria, no haga decrecer el rendimiento del algoritmo,cqaie pueda particionar el conjunto
de una manera mas eficiente. Por ejemplo, junto con la éreaei los Buckets, podria utilizarse
algln tipo de indice espacial para estos, o bien, ordehadgln algln criterio. De esta forma,
cuando se esta particionando el conjunto, y se debe esaldgiecket de destino para un punto, este
proceso se haga utilizando algin algoritmo eficiente, domexistentes en los indices espaciales,
o0 bien en las listas ordenadas.

Si bien para todas las cantidades de memoria evaluadagsladsados fueron favorables para
BCP, la variacion de los mismos producida por este paramietplica la existencia de un valor
gue optimice los tiempos y accesos del algoritmo. Es prebaibé este valor 6ptimo pueda ser
calculado en base al resto de los parametros, como el tadefos conjuntos y la interseccion
de los mismos. Experimentalmente, se puede apreciar qoesrals para el caso de conjuntos sin
interseccion, los menores tiempos se pueden logran coregaéntre los 64 y 128 Buckets. Sin
embargo, y debido al alcance de esta tesis, no se hara lisisanéas detallado de este fendomeno
y solamente se propone como un trabajo futuro.

4.4.3 Sobre la interesecoin entre los Conjuntos

Uno de los parametros que mas afecta el rendimiento deliei es la interseccion de las areas
de los conjuntos. Cuando este parametro es distinto de @P, B afectado su rendimiento
aumentando los accesos a disco y el tiempo de ejecuciong sotio en la segunda etapa del
algoritmo.
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Figura 4.10: Costos de las etapas del algoritmo BCP en cmsjwon interseccion.

A modo de ejemplo, en la Figura 4.10 se grafican los tiemposgsas de las dos etapas de
BCP, en conjuntos con 0% y 50% de interseccion, sobre cwgute 200K. En dicha Figura
podemos apreciar que, si bien la primera etapa del algorfgh@articionamiento) tiene una
cantidad casi constante de accesos a disco y no varia dedacada interseccion, el tiempo
utilizado por esta etapa si se ve afectado por la cantideBludkets. Por otra parte, cuando la
interseccion de los conjuntos es 0%, el tiempo y los acadsés segunda etapa son marginales en
comparacion a la primera etapa de particionamiento.

Sin embargo, cuando la interseccion de los conjuntos aaymbién el costo de la segunda
etapa. Dentro de este escenario, podemos apreciar queetaatlziumentar la memoria, aumenta
el tiempo y los accesos de nuestra propuesta. Este aumeltds tiempos en la segunda etapa,
se explica en parte por un fenbmeno similar al ocurrido epagticionamiento. Al exister
mas Buckets, es necesario realizar mas comparacionesediols para tomar ciertas decisiones.
Ademas, como este procesamiento se apoya en una serietdeam@ara filtrar elementos y
consultas innecesarias, estas métricas no resultamnsefeigtivas cuando hay intereseccion entre
los Buckets.

4.4.4 Sobre la distribucbn de los Conjuntos

De acuerdo a los experimentos realizados sobre conjuntoglistintas distribuciones y ademas
con conjuntos de datos reales, el algoritmo BCP no se veaaf@gior este parametro, y su
comportamiento es idéntico para cualquier distribual@nlos datos en el conjunto, aln con el
sencillo esquema de particionamiento definido.

4.45 Peores casos

Los peores rendimientos se dieron para los conjuntos n@@sefies, utilizando mayor cantidad
de memoria (mayor nUmero de Buckets). Tal como se expltériarmente, esto se debe al
esquema de particionamiento utilizado en la primera etapaldoritmo. Si bien la cantidad
de accesos a disco es casi constante en esta etapa, y deméndenafio del conjunto, la
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cantidad de comparaciones que es necesario realizar pemanger en qué Bucket se debe
guardar un punto varia con este parametro. Como el esgderparticionamiento no ordena los
Buckets, la busqueda del Bucket destino es lineal, y encelgelos casos, necesitatinb+ n)
comparaciones para encontrarlo, domiberepresenta la cantidad de Buckets {a cantidad de
puntos del conjunto.

Cuando no existe interseccion entre los conjuntos, y ereldica que el tamafio del conjunto
es menor, el tiempo de la etapa de particionamiento es mualgormgque el tiempo utilizado por
la segunda etapa de procesamiento y, por lo tanto, el atgorie mermado su rendimiento, en la
medida que la primera etapa aumenta su tiempo de ejecu@érg ocurre con una cantidad de
memoria demasiado grande en comparacion a la cantidagémemrios del conjunto,

El segundo parametro que perjudica el rendimiento de B@dieterseccion de los conjuntos.
En la medida que se aumenta la interseccion de las areas derijuntos, existiran mas pares de
Buckets donde las métricas entre MBRnNo serviran de filtro para descartar elementos que deben
ser procesados.

Si bien el problema de la interseccion de los Buckets seeptescuando el porcentaje de
overlap es mayor que 0, un analisis mas detallado delitgmr nos lleva a esperar que una
situacion similar ocurra en cualquier otro escenariodpeto del particionamiento realizado por
el algoritmo. Pese a que las pruebas demostraron que liduishn de los elementos del conjunto
en el espacio no influye el rendimiento del algoritmo, el alcesquema de particionamiento,
gue consiste en tomar lod primeros elementos del conjunto, podria generar una naateipn
de dicho conjunto, cuando estob primeros elementos no sean representativos del resto de los
elementos. En la Figura 4.11 se ilustra este ejemplo, cersido que la Figura 4.11 a) existe un
conjunto cuyos primeros elementos se encuentran distdbude manera relativamente uniforme
al resto de aquellos restantes en el conjunto, lo que da cesuitado una particion similar a la
mostrada en la Figura 4.11 b). Por otro lado, en la Figura d).14e muestra un conjunto cuyos
elementos no son representativos en relacion al restoydoggnera una particion con mucha
interseccion entre los Buckets de dicho conjunto, lo que ez, disminuye la efectividad de las
métrica y aumenta el tiempo total del algoritmo.

4.4.6 Mejoras sobre BCP

Sibien con esta primera version del algoritmo se obtunidrenos resultados para encontrar el par
de vecinos mas cercanos sobre conjuntos no indexadossa@sidad de crear indices espaciales,
el analisis del peor caso nos indica que el esquema deipadiniento es uno de los principales
problemas del del algoritmo. De hecho, en la etapa de partioniento no hay ningin algoritmo,
simplemente se toman lodb primeros elementos. Esto no permite sacar provecho de faadn
de memoria asignada, ni garantiza crear un Set de Bucketsogtengan los puntos distribuidos
de la manera mas uniformemente posible, disminuyendddesiccion dentro del mismo Set.

Para mejorar estos escenarios desfavorables, en el dgyuiapitulo se presenta una nueva
propuesta, explicando las mejoras realizadas en la etgpartidonamiento.
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Figura 4.11: Ejemplo de particiones realizadas por BCP
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BNL BCP

Tamafo| Buckets 0% 25% 50% 75% | 100%
200K 64 314 4 32 44 59 66
200K 128 300 4 24 36 50 47
200K 256 296 5 36 53 70 63
200K 512 296 9 145 253 270 284

PROMEDIO 302 6 59 97 112 115
400K 64 1.256 7 79 139 185 221
400K 128 1.203 7 40 84 115 157
400K 256 1.173 10 46 88 116 171
400K 512 1.168 17 132 283 391 479

PROMEDIO 1.200 10 74 149 202 257
600K 64 2.835 10 175 334 394 511

600K 128 2.712 11 157 232 294 370
600K 256 2.637 15 129 213 286 321
600K 512 2.615 25 172 333 454 639
PROMEDIO 2.700 15 158 278 357 460

a) Tiempo (segundos)

BNL BCP
Tamafo| Buckets 0% 25% 50% 75% | 100%
200K 64 92.896| 4.698| 6.228| 6.787| 7.534| 7.966

200K 128 | 47.638| 4.635| 6.255| 7.271| 8.425| 8.120
200K 256 | 26.200| 4.486| 10.494| 13.648| 17.060| 16.137
200K 512 | 14.290| 4.229| 22.989| 32.665| 41.763| 42.436
PROMEDIO 45.256| 4.512| 11.492| 15.093| 18.696| 18.665
400K 64 | 366.749| 9.467| 11.912| 13.821| 15.519| 16.562
400K 128 | 185.755| 9.387| 10.320| 11.343| 12.428| 13.447
400K 256 | 95.258| 9.265| 12.453| 15.214| 18.114| 21.706
400K 512 | 52.391| 9.021| 20.041| 32.865| 42.619| 49.811
PROMEDIO 175.038| 9.285| 13.682| 18.311| 22.170| 25.382
600K 64 | 821.558| 14.256| 19.133| 23.182| 25.152| 28.383
600K 128 | 414.350| 14.172| 16.491| 17.575| 18.946| 20.203
600K 256 | 214.318| 14.010| 18.677| 21.847| 24.938| 26.515
600K 512 | 107.158| 13.790| 24.608| 36.070| 44.801| 57.325
PROMEDIO 389.346| 14.057| 19.727| 24.669| 28.459| 33.107

b) accesos a disco

Tabla 4.3: Resultados de BNL y BCP sobre conjuntos con thstiarcentaje de interseccion
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Particionamiento Blsqueda
Overlap | Buckets| Tiempo (ms)| accesos a discp Tiempo (ms)| accesos a discp

0% 64 3668 4694 186 4
0% 128 3646 4633 66 2
0% 256 5221 4484 71 2
0% 512 8963 4227 195 2
25% 64 2211 4694 29834 1534
25% 128 3123 4633 21214 1622
25% 256 4982 4480 31298 6014
25% 512 9139 4227 136188 18762
50% 64 2686 4694 41601 2093
50% 128 3320 4633 32975 2638
50% 256 5540 4480 47211 9168
50% 512 10093 4229 242531 28436
75% 64 2407 4694 56326 2840
75% 128 3242 4633 47112 3792
75% 256 5234 4484 64276 12576
75% 512 9042 4227 321233 40536
100% 64 2530 4700 63518 3266
100% 128 3613 4626 43219 3494
100% 256 5515 4489 57727 11648
100% 512 9348 4234 274956 38202

Tabla 4.4: Detalle de tiempo y accesos para las etapas de 8@E sonjuntos con distinta
interseccion
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BNL BCP
Tamafio| Buckets Uxu UxG UXR GxG GxR RxR
200 64 314 4 3 4 2 3 3
200 128 300 4 3 3 3 3 3
200 256 296 5 5 5 4 4 5
200 512 296 9 9 10 7 8 10
PROMEDIO 302 6 5 6 4 5 5
400 64 1.256 7 6 6 5 4 5
400 128 1.203 7 6 7 5 5 7
400 256 1.173 10 11 11 8 9 11
400 512 1.168 17 19 18 15 15 18
PROMEDIO 1.200 10 11 11 8 8 10
600 64 2.835 10 10 12 7 7 8
600 128 2.712 11 10 10 8 8 11
600 256 2.637 15 16 16 13 15 17
600 512 2.615 25 28 27 22 24 28
PROMEDIO 2.700 15 16 16 13 14 16
a) Tiempo (segundos)
BNL BCP
Tamafio| Buckets UxuU UXG UxXR GxG GxR RxR
200 64| 92.896| 4.698| 4.694| 4.704| 4.682| 4.690| 4.703

200 128 | 47.638| 4.635| 4.628| 4.631| 4.630| 4.635| 4.633
200 256 | 26.200| 4.486| 4.457| 4.503| 4.416| 4.462| 4.502
200 512 | 14.290| 4.229| 4.292| 4.249| 4.346| 4.305| 4.254
PROMEDIO 45.256| 4.512| 4.518| 4.522| 4.519| 4.523| 4.523
400 64 | 366.749| 9.467| 9.465| 9.470| 9.478| 9.460| 9.471
400 128 | 185.755| 9.387| 9.378| 9.388| 9.374| 9.383| 9.393
400 256 | 95.258| 9.265| 9.291| 9.269| 9.310| 9.288| 9.269
400 512 52.391| 9.021| 9.097| 9.009| 9.160| 9.072| 9.006
PROMEDIO 175.038| 9.285| 9.308| 9.284| 9.331| 9.301| 9.285
600 64 | 821.558| 14.256| 14.264| 14.308| 14.246| 14.243| 14.244
600 128 | 414.350| 14.172| 14.158| 14.172| 14.140| 14.151| 14.180
600 256 | 214.318| 14.010| 14.033| 14.032| 14.056| 14.055| 14.047
600 512 | 107.158| 13.790| 13.827| 13.790| 13.866| 13.833| 13.788
PROMEDIO 389.346| 14.057| 14.071| 14.076| 14.077| 14.071| 14.065

b) accesos a disco

Tabla 4.5: Resultados de BNL y BCP sobre conjuntos con thstiistribucion sin interseccion.
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Capitulo 5

Propuesta BCP-VA

5.1 Introduccion

Las pruebas a las que se someti6 BCP demostraron que dtralyeupera a BNL en todos los
escenarios evaluados. No obstante, los resultados hicietar que mientras BNL mejora su
rendimiento en la medida que hay mas memoria disponiblé& 8&8peora su desempefio cuando
hay mas Buckets. Los experimentos también mostraron eéjuéa medida que la interseccion
entre los conjuntos aumenta, también lo hace el tiempo goesita el algoritmo para encontrar
la solucién, y si bien siempre es menor que BNL, la cantidadatesos a disco de la propuesta
supera a BNL en algunos casos.

Basados en estos resultados, y luego de analizar en détalipetmo BCP, concluimos que
los casos desfavorables son causados por el sencillo eagieeparticionamiento implementado
en BCP. Idealmente todos los objetos del conjunto debepdadar equitativamente distribuidos
en los Buckets, con la menor interseccion posible ents.ellSin embargo, con el algoritmo
implementado en la etapa de particionamiento de BCP, este lugra en todos los escenarios.

Para solucionar el problema del particionamiento, y comto afecta el rendimiento de
BCP, se implementd una nueva version, aplicando un atgorinas eficiente al momento de
particionar el conjunto. Este nuevo algoritmo, llamado B@P(Bucket Closest Pair -Vector
Approximation), también usa la estructura Bucket, y ablggue BCP tiene un esquema de dos
partes, particionamiento y procesamiento. Mientras quecelesamiento se mantuvo igual que
en BCP, para el particionamiento se implement6 un algortiasado en el esquema del “Vector-
Approximation File " [BW97], utilizado para la bUusqueda espacios multimedimensionales, y
gue se explica con mas detalle en la Seccion 5.2.

Esta nueva propuesta BCP-VA fue sometido a las mismas gugha BCP de manera
de comprobar el rendimiento de este nuevo algoritmo y dearode manera experimental, Si
efectivamente el nuevo esquema de particionamiento ofregjeras al momento de realizar la
consulta del par mas cercano sobre conjuntos no indexadesesultados de estos experimentos
son presentados en la Seccion 5.3 de este capitulo, pg@terminar con las conclusiones sobre
esta nueva propuesta.
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Figura 5.1: Comparacion entre el esquema de particion@ie BBCP-VA

5.2 Algoritmo de Particionamiento de BCP-VA

Laidea central de BCP-VA es dividir el espacio que abarcamglaito, y no los objetos del mismo.
El espacio se particiona en una serie de vectores ordengums, Su vez, representan los Buckets
en que se divide el conjunto. De esta forma, se logra unaldisibn mas uniforme de los objetos
en los distintos Buckets, tal como se aprecia en la Figuralbride se compara el particionamiento
hecho por BCP con el de BCP-VA, sobre un conjunto de 400K cetrilgicion uniforme vy
utilizando 128 Buckets. Este enfoque de particionamieat@spacio en vectores, es ampliamente
utilizado en las blsquedas sobre espacios métricos, sem@senta en [BW97]. En dicho trabajo,
los autores demuestran la efectividad de VA sobre conjutioalta dimensionalidad. Ademas
explican como el uso de este tipo de particionamiento é&vitenaldicion de la dimensionalidad”,
fenbnemo adverso para los algoritmos, presente cuandmtalad de dimensiones es demasiado
grande.

Nuestro algortimo BCP-VA necesita, a diferencia de BCP, pinémetros adicionales para
trabajar por cada conjunt8 EIl primer parametro es éIBR que contiene a todos los puntos
de S es decir, elMBR que define los limites del conjunto. El otro paramesamples indica
gué cantidad de puntos se tomaran como muestra del cor§upara realizar el particionamiento
del espacio. De esta forma, en vez de tomamlogrimeros objetos para crear lab Buckets,
BCP-VA utiliza lossamplegprimeros puntos a modo de muestras (o samples).

La idea central del “Vector-Approximation” es particionar espaciod-dimensional en 2
particiones, de modo que cada particibn tenga asociadalantificador deb bits. Losb bits
se reparten eb; + by + ... + by (= b) bits, dondeb; bits se asocian a laésima dimension, para
i = 1...d. El nUmero de bitd; para establecer las particiones en cada dimensérdetermina en
funcién del nimero total de bitb)Yy del nimero de dimensionelscomo sigue:

b — b n 1 i<b modd
' |d 0 en caso contrario

Ademas, el nimero de bits en cada dimension se utilizageterminar los puntos de particion
y consecuentemente las regiones dentro de cada dimenBidomarticular existen 2 regiones
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Figura 5.2: Division de un espacio de dos dimensiones, derdo al algoritmo de BCP-VA

dentro de la dimensioh agrupadas en un matNzy definidas por 2 + 1 puntos de particion. De
esta forma, para obteneb Buckets, debemos hader log, nb.

En cada dimensiom, los 2 puntos de particion;[0],Vi[1],...,Vi[2%] se establecen de tal
manera que cada una de las regiones tenga aproximadamenitaria cantidad de puntos. Para
esto, en nuestro algoritmo consideraremos una muestramieito igual ssamplegpuntos. En la
Figura 5.2 se muestra un ejemplo de este algortimo, paranjorg¢o en dos dimensioned=<2),
con 5 puntos deamples8 Buckets (que implice=3), dondeb;=1 y by=2.

Una vez que el espacio que contiene a los puntos ha sidodbyisie procede a repartir el resto
de los puntos del conjunto dentro de la maifijue a su vez representa a tusBuckets.

A diferencia del algoritmo anterior, en esta etapa de pan@niento, no se busca el Bucket
gue debe aumentar en menor cantidad su area para contgnertal sino que simplemente se
busca dentro de cual de los vectores, el elemento estanidot Como la lista de vectores se
encuentra ordenada segln cada eje, y ademas, cada ped apntenido solamente dentro de
uno los Buckets, la bsqueda es mucho mas eficiente. Este raquema de particion se muestra
en el Alg. 5.1.

Particionar (S, nbbMBR sample}
SeaM el conjunto formado por losamplegrimeros puntos d&.
Calcularb = Entero superior de lggb
V=ParticionarEspacio(MBR b,M)
SeaB el conjunto de Buckets, representado Yor
for cada puntq restante eisdo
Seai el indice del Vector que contiene al purgio
i = VectorContienePuntqV,p)
AgregarPuntoBucket(B;,p)
end for
for cada BuckeB;,1 <i <nbdo
Guardar los objetos d&.pBuf feren el disco usandB;.pFile
. end for
14: return B

el eIl
W N R o

Alg. 5.1: Etapa 1 del algoritmo BCP-VA: Particionamientd denjunto en Sets de Buckets
utilizando vectores
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10:
11:
12:
13:

14:

15:
16:

17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:

ParticionarEspacio(MBRb,M)
Sead las dimensiones del conjuntd
El valor de b se divide en d partes.
for 1<i<ddo

b — PJ {1 i <b modd _

d 0 encaso contrario

n = 2bi

n; es la cantidad de puntos de parfici en la dimengin i, aparte delimite inferior.
end for
SeaV una matriz cord filas en donde cada fila, de tamaifijpl < i < d, almacena los puntg
de particion de la dimensidan
fori=1toddo

SortM,i) {Ordena los puntos del arreg\d segln la dimensior}

V[i][0] = limite inferior delMBRen la dimension

Vi][nj] = limite superior deMBRen la dimension

Seanp= {WJ

k=1 {Subindice de los sucesivos puntos de partigion
j = np {Subindices de los puntos #& que se van tomando para obtener los punto
particion}
while j < (size ofM) —npdo
V[i][k] = M;.coordenadd] {EI k-esimo punto de particion segin la coordeniasatoma
como el valor de la coordenaddel j-ésimo punto dé}
k=k+1
j=1i+np
end while
end for

S

s de

return V

Alg. 5.2: Algoritmo para particionar el espacio

VectorContienePuntqV, p)
Seax la dimension del conjunto
for cada dimension 1 <i < xdo
Buscar element&; deV; que contiene @ segunp;.
end for
Seai el Bucket asociado al elementdE).
return i

Alg. 5.3: Algoritmo para encontrar el vector que contiengunto.
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Como se puede apreciar en Alg. 5.1, el procedimiento decfmartiento no es complejo,
y si bien es necesario trabajar con una mayor cantidad despentcomparacion al algoritmo de
particionamiento implementado en BCP, este aumento erdesas traera mejoras en la siguiente
etapa del algoritmo. Para determinar el params#impleses decir, cuantos son los puntos con
los que se trabajara, en [BW97] plantean que tomando unatrau® mayor a un 5% del conjunto
es posible obtener muy buenos resultados para el partiniento del espacio.

5.3 Experimentacbn de BCP-VA

En la siguiente seccibn, se describen una serie de expgameealizados con la nueva propuesta
BCP-VA, para poder comparar su rendimiento frente a la msfauanterior BCP. Los objetivos
planteados para estos experimentos son exactamente logsresaluados al realizar las pruebas
con BCP, definidos en la Seccion 4.3. No obstante, se agregims experimentos adicionales,
primero para evaluar las diferencias de rendimiento eoBelgoritmos de particionamiento, y
luego para determinar el valor de la muestra que es necdésara en cada conjunto.

e Comparar el tiempo para particionar de BCP y BCP-VA.
e Evaluar el rendimiento de BCP-VA de acuerdo al tamafio deulestna.

e Evaluar el rendimiento de BCP-VA utilizando distintas c@ades de memoria.

Evaluar el rendimiento de BCP-VA sobre conjuntos de distiatnaio.

Evaluar el rendimiento de BCP-VA en conjuntos de distinfagitduciones.

Evaluar el rendimiento de BCP-VA en conjuntos con distiqtoscentajes de interseccion.

Medir el rendimiento de BCP-VA sobre conjuntos de datosseal

5.3.1 Experimento 1: Tiempo de Particionamiento de BCP y BCR/A

Como la principal diferencia entre BCP y BCP-VA se encuergra el algoritmo de
particionamiento, la primera prueba fue comparar el rerito de ambos algoritmos por etapas.
Para esto, se ejecutot la consulta del par de vecinos méanosr sobre conjuntos uniformes sin
interseccion, de tamafos 200K, 400K y 600K, y con cuatrdidades de memoria distinta (64,
128, 256 y 512 Buckets). Ademas, como otro de los objetiv@®ealuar el tamafio de la muestra,
BCP-VA se ejecutd considerando muestras de 2.000 y 20a800flss, equivalentes a un 1% y10%
del conjunto de 200K, a un 0.5% y 5% del conjunto de 400K y a Bf00y 3% del conjunto de
600K.

En la Tabla 5.1 se detallan los accesos por etapa, mienteak&diabla 5.2 se muestran los
tiempos de ejecucion. En la Figura 5.3, se grafican el tietofab y los accesos de las distintas
etapas del algortimo, donde los primeros cuatro bloquesadie figura, (que representan las cuatro
cantidades de memoria utilizada) corresponden a los aglagtdel algoritmo BCP, los siguientes
cuatro al algoritmo BCP-VA tomando 2.000 puntos de muegthas Gltimos cuatro al algoritmo
BCP-VA tomando 20.000 puntos de muestra, ordenados dedacaktamano de los conjuntos.

Lo primero que observamos es que, la cantidad de accesosmalimenta levemente en
la etapa de particionamiento de BCP-VA en comparacion doR.E5i bien el peor caso de este
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aumento es un 25% mas de accesos a disco, en promedio, elaigexitmo de particionamiento
requiere solamente de un 7% mas de accesos. Ademas, podemegiar que esta variacion de
los accesos no se ve afectado por el tamafio de la muestraotrBdado, al igual que en el
experimento realizado sobre BCP con conjuntos sin intei@ecla cantidad de accesos requeridos
por la segunda etapa, es muy inferior a las realizadas eaga de particionamiento.

Respecto al tiempo del algoritmo, podemos apreciar queltamario de muestra mas grande,
equivalentes a un 10% del conjunto (20.000 samples para)2BAR-VA no logra mejorar el
tiempo de BCP, obteniendo como peor caso, una diferenci2slenllisegundos méas que BCP,
equivalentes a una merma del 6% del tiempo. Sin embargo,|l ceste de los tamafio de muestra
(5%,3%,1%,0.5% y 0.3%) BCP-VA mejora considerablementdeskempefio sobre BCP. Esta
mejora en el tiempo del algoritmo, también se ve incremtenten la medida que aumenta la
memoria disponible. De hecho, es en el escenario con 512eByjctonde BCP-VA logra su
mejor tiempo, necesitando 6231 milisegundos menos que &Ckcir, una mejora del 80%. Este
problema, que se presenta con la cantidad de samples nmslegs® explica considerando que
un aumento en la muestra, implica que hay mas elemento®pienaar, al momento de crear los
vectores en la etapa de particionamiento y, por lo tant@grakto requerido en esta etapa es mayor.

Sianalizamos en conjunto ambas medidas de rendimientoptie accesos a disco), podemos
apreciar que, si bien el nuevo algoritmo requiere una cattilayor de accesos a disco en la etapa
de particionamiento (alrededor de un 25% para el peor casopromedio solo requiere de un
7% adicional. Este aumento en el acceso a disco es espersdto gue el nuevo algoritmo de
particionamiento de los conjuntos, es mas complejo quegleimentado en BCP, y por lo tanto
necesita accesos adicionales. Aln asi, este aumentorgmah&n comparacion a la mejora de
tiempo que ofrece BCP-VA sobre BCP, puesto que para tanggiosuestra menores al 10% del
conjunto, BCP-VA supera notablemente a BCP.

Esta mejora en el tiempo, a expensas de accesos adicisadshe a la mejora en el tiempo
requerido por el nuevo algoritmo de particionamiento, pdgiaar los puntos del conjunto en los
distintos Buckets. Con el algoritmo implementado en BCPRa gada punto que era necesario
ubicar, se debia revisar todos los Buckets existentes, Ipago determinar cual de los Buckets
aumentaba en menor cantidad BUBR para contener al punto. Sin embargo, en este nuevo
algoritmo el conjunto esta dividido en una serie de vestordenados, sin interseccion entre ellos,
lo que significa que un punto estara contenido solamenteadda un Bucket, limitado por los
vectores que estan asociados a dicho Bucket. Por lo tantaidqueda del Bucket de destino
puede ser tan buena como cualquier algoritmo de blsquéda cmnjuntos ordenados.

En conclusiobn, podemos decir que para conjuntos de distéib uniforme sin interseccion,
tomando una muestra no mayor a un 5% del conjunto, la nueyau@sta BCP-VA ofrece una
mejora considerable sobre BCP. Si bien la cantidad de ax@edisco durante la primera etapa
aumenta levemente (alrededor de un 7%), este aumento pradaanejora en el tiempo total del
algoritmo cercana al 47%. Ademas, el nuevo algoritmo dégiamamiento es capaz de disminuir
el tiempo total de particionamiento en la medida que displenmas memoria para trabajar, lo que
significa otra mejora sobre BCP.
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BCP BCP-VA BCP-VA
(2.000 Samp) | (20.000 Samp)
Tamafio| Buckets Part.| Proces.| Part.| Proces.| Part.| Proces.
200K 64| 4.694 4| 4.828 6| 4.824 6
200K 128 | 4.633 2| 4.890 2| 4.883 2
200K 256 | 4.484 2| 5.012 2| 5.020 2
200K 512 | 4.227 2| 5.269 2| 5.214 2
PROMEDIO 4,510 3| 5.000 3| 4.985 3
400K 64 | 9.459 8| 9.593 12| 9.586 12
400K 128 | 9.383 4| 9.644 2| 9.647 2
400K 256 | 9.263 2| 9.779 2| 9.778 2
400K 512 | 9.019 2| 10.040 2 | 10.029 2
PROMEDIO 9.281 4| 9.764 5| 9.760 5
600K 64 | 14.226 30| 14.353 20| 14.353 20
600K 128 | 14.168 4 | 14.408 2| 14.410 2
600K 256 | 14.008 2| 14.544 2| 14.536 2
600K 512 | 13.788 2| 14.793 2| 14.804 2
PROMEDIO 14.048 10 | 14.525 7| 14.526 7
Tabla 5.1: accesos a disco por etapas de BCP y BCP-VA
BCP BCP-VA BCP-VA
(2.000 Samp) | (20.000 Samp)
Tamafo| Buckets Part. | Proces.| Part.| Proces.] Part.| Proces.
200K 64 2025 124 | 2150 147 | 9469 244
200K 128 | 2821 61| 1470 52 7748 50
200K 256 | 4368 69 | 1456 58 8127 61
200K 512 | 7807 207 | 1576 198 | 7924 200
PROMEDIO 4.255 115 | 1.663 114 | 8.317 139
400K 64| 4984 173 | 3651 339 | 9938 344
400K 128 | 6542 127 | 3870 97 | 10013 95
400K 256 | 10974 119 | 4028 77| 10271 73
400K 512 | 16564 223 | 4254 199 | 9931 192
PROMEDIO 9.766 161 | 3.951 178 | 10.038 176
600K 64 7436 1202 | 6266 774 | 12566 788
600K 128 | 10522 205 | 5699 192 | 11793 215
600K 256 | 15427 150 | 6487 105 | 12615 110
600K 512 | 24308 246 | 6290 203 | 12065 211
PROMEDIO 14.423 451 | 6.186 319 | 12.260 331

Tabla 5.2: Tiempo de ejecucion (milisegundos) por etapaB@P y BCP-VA
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5.3.2 Experimento 2: BCP-VA y BCP en conjuntos uniformes siiinterseccbn

Considerando que el experimento anterior demostrd quarnarto de muestra pequefio (alrededor
de 1% del total de elementos) di6 los mejores resultad@squanrjuntos con distribucion uniforme
sin interseccion, en esta prueba se analiz6 el rendimigatBCP-VA utilizando 2000 samples,
comparandolo con BCP sobre conjuntos de cardinalidad 2008K y 600K, sin interseccion y
utilizando cuatro cantidades de memoria. Estos resultsglosuestran en la Tabla 5.3, que es un
resumen de la tabla 5.1 y de la tabla 5.2, de manera de tenenitaa global a los resultados, y
no segin las etapas.

BCP BCP-VA
Tamarfio| Buckets| Tiempo (ms)| accesos Tiempo (ms)| accesos
200 64 2.149| 4.698 2.297| 4.834
200 128 2.882| 4.635 1.522| 4.892
200 256 4.437| 4.486 1514 5.014
200 512 8.014| 4.229 1.774| 5.271
PROMEDIO 4371 4.512 1.777| 5.003
400 64 5.157| 9.467 3.990| 9.605
400 128 6.669| 9.387 3.967| 9.646
400 256 11.093| 9.265 4.105| 9.781
400 512 16.787| 9.021 4.453| 10.042
PROMEDIO 9.927| 9.285 4.129| 9.769
600 64 8.638| 14.256 7.040| 14.373
600 128 10.727| 14.172 5.891| 14.410
600 256 15.577| 14.010 6.592 | 14.546
600 512 24.554| 13.790 6.493| 14.795
PROMEDIO 14.874| 14.057 6.504| 14.531

Tabla 5.3: Rendimiento de BCP y BCP-VA sobre conjuntos catriducion uniforme, sin
interseccion

De los resultados podemos apreciar que, si bien el nUmeezaksos totales del algoritmo
aumenta en promedio un 7% (siendo el peor caso un aument&d%ey 21 mejor tan solo de un
1%), el tiempo total del algoritmo mejor6 cerca de un 50% remgdio.

Ademas, tal como lo hace BCP, esta segunda propuesta rajdesempefio en la medida que
aumenta el tamafo de los conjuntos, sin embargo, BCP-Vanaeu tiempo de respuesta en la
medida que tiene mas memoria para trabajar, a diferendmatirrido con BCP. Esto se aprecia
mas claramente en las Figura 5.4 donde se grafican el tiengmaccesos de BCP y BCP-VA,
con distintas cantidades de memoria, ordenados de acudsdnadio de los conjuntos.

Si bien en las graficas vemos que hay una diferencia deafsieode BCP-VA sobre BCP en
lo que respecta a accesos a disco, esta diferencia es cadpersn una mejora considerable
en el tiempo de ejecucion, que era uno los resultados ekpEera aplicar un esquema de
particionamiento mas complejo que el propuesto en BCPo@estformas, la cantidad de accesos
realizados por BCP-VA sigue siendo muy inferior a los realas por BNL, el testigo utilizado en
nuestra primera propuesta.
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5.3.3 Experimento 3: BCP-VA sobre conjuntos con distintérea de interesec@n

Uno de los objetivos de BCP-VA fue mejorar el particionartoede BCP, esperando aumentar
el rendimiento del algoritmo cuando los conjuntos predmEmanterseccion entre sus areas. Para
evaluar esto, en el siguiente experimento se probd BCP y¥B$bbre conjuntos que presentaban
cinco porcentajes de interseccion entre sus areas, a@#h25%, 50%, 75% y 100% de overlap.
Se consideraron tres tamafos de conjuntos (200K, 400K)6@0n una distribucion uniforme y
utilizando cuatro cantidades de memoria (64, 128, 256 y 3ik&s). Los resultados se muestran
en la Tabla 5.4 para el conjunto de 200K, en la Tabla 5.5 paredojuntos de 400K y en la Tabla
5.6 para los conjuntos de 600K.

Tiempo (ms) accesos

Tamaiio| Overlap | Buckets BCP | BCP-VA | % Mejora| BCP | BCP-VA | % Mejora
200K 0% 64 3.854 2.238 42% | 4.698 4.834 -3%
200K 0% 128 3.712 1.546 58% | 4.635 4.892 -6%
200K 0% 256 5.292 1571 70% | 4.486 5.014 -12%
200K 0% 512 9.158 1.788 80% | 4.229 5.271 -25%
PROMEDIO 5.504 1.786 63% | 4.512 5.003 -11%
200K 25% 64 | 32.045 9.908 69% | 6.228 5.356 14%
200K 25% 128 | 24.337 6.079 75% | 6.255 5.250 16%
200K 25% 256 | 36.280 5.589 85% | 10.494 5.772 45%
200K 25% 512 | 145.327| 13.183 91% | 22.989 6.788 70%
PROMEDIO 59.497 8.690 80% | 11.492 5.792 36%
200K 50% 64 | 44.287| 15.940 6%4 | 6.787 5.722 16%
200K 50% 128 | 36.295 9.491 74% | 7.271 5.490 24%
200K 50% 256 | 52.751 8.387 84% | 13.648 6.252 54%
200K 50% 512 | 252.624| 23.051 91% | 32.665 7.748 76%
PROMEDIO 96.489| 14.217 78% | 15.093 6.303 43%
200K 75% 64 | 58.733| 19.607 67% | 7.534 5.977 21%
200K 75% 128 | 50.354| 12.076 76% | 8.425 5.700 32%
200K 75% 256 | 69.510( 10.701 85% | 17.060 6.686 61%
200K 75% 512 | 330.275| 25.169 92% | 44.763 8.617 81%
PROMEDIO 127.218| 16.888 80 | 19.446 6.745 49%
200K 100% 64 | 66.048| 22.921 65% | 7.966 6.124 23%
200K 100% 128 | 46.832| 13.978 70% | 8.120 5.815 28%
200K 100% 256 | 63.242| 11.755 81% | 16.137 6.868 57%
200K 100% 512 | 284.304| 32.547 89% | 42.436 9.037 79%
PROMEDIO 115.107| 20.300 76% | 18.665 6.961 47%

Tabla 5.4: Rendimiento de BCP-VA y BCP sobre conjuntos d&k2fith distintos porcentaje de
interseccion

De estos resultados podemos concluir que, aunque existevaralmento en la cantidad
de accesos a disco (como se observd en los experimentofode este nuevo esquema de
particionamiento significa una mejora considerable eneghpio total del algoritmo. Si bien,
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Tiempo (ms) accesos

Tamafo| Overlap | Buckets BCP | BCP-VA | % Mejora BCP | BCP-VA | % Mejora
400K 0% 64 7.019 4,912 30% | 9.467 9.605 -1%
400K 0% 128 6.652 4.126 38% | 9.387 9.646 -3%
400K 0% 256 9.822 4.146 58% | 9.265 9.781 -6%
400K 0% 512 | 16.886 4.189 75% | 9.021| 10.042 -11%
PROMEDIO 10.095 4.343 50 | 9.285% 9.769 5%
400K 25% 64 | 78.564| 25.973 67% | 11.912| 10.446 12%
400K 25% 128 | 40.179| 13.706 66% | 10.320 9.917 4%
400K 25% 256 | 46.147| 10.288 78% | 12.453| 10.322 17%
400K 25% 512 | 132.453| 14.238 89% | 20.041| 11.096 45%
PROMEDIO 74.336| 16.051 75% | 13.682| 10.445 19 %
400K 50% 64 | 139.473| 45.181 68% | 13.821| 11.032 20%
400K 50% 128 | 84.282| 24.392 71% | 11.343| 10.128 11%
400K 50% 256 | 87.664| 17.537 80% | 15.214| 10.766 29%
400K 50% 512 | 282.952| 25.924 91% | 32.865| 11.975 64%
PROMEDIO 148.593| 28.259 77% | 18.311| 10.975 31%
400K 75% 64 | 185.493| 61.001 67% | 15.519| 11.566 25%
400K 75% 128 | 115.256| 33.883 71% | 12.428| 10.344 17%
400K 75% 256 | 116.056| 24.248 79% | 18.114| 11.203 38%
400K 75% 512 | 391.437| 36.530 91% | 42.619| 12.938 70%
PROMEDIO 202.061| 38.916 77% | 22.170| 11.513 38%
400K 100% 64 | 220.648| 80.509 64% | 16.562| 12.276 26%
400K 100% 128 | 156.566| 42.478 73% | 13.447| 10.542 22%
400K 100% 256 | 170.612| 30.447 82% | 21.706| 11.662 46%
400K 100% 512 | 478.549| 46.533 90% | 49.811| 13.834 72%
PROMEDIO 256.594| 49.992 77% | 25.382| 12.079 41%

Tabla 5.5: Rendimiento de BCP-VA y BCP sobre conjuntos de<4fith distintos porcentaje de
interseccion

cuando no hay interseccibn entre los conjuntos, los asaestisco de BCP-VA comparados con
BCP aumentan en promedio un 10%, en la medida que la intéeemementa los accesos totales
disminuyen entre un 20% y un 40% aproximadamente.

Por otro lado, el tiempo total del algoritmo, para todos Iageaarios disminuye
considerablemente, siendo los peores casos una mejoran d®lta30% del tiempo, para los
conjuntos con 0% de interseccion y 64 Buckets, mientras ejudos otros porcentajes de
interseccion, y con 512 Buckets se logré mejorar el tietopa del algoritmo en un 90%.

Esto nos demuestra que BCP-VA se comporta mucho mejor feelo® distintos porcentajes
de interseccibn entre los conjuntos. Si bien el tiempo yalosesos del algoritmo aumentan en
la medida que lo hace también la interseccion, este mgaramo influye tanto como lo hace con
la propuesta anterior. En la Figura 5.5 podemos ver que B&Be/mantiene mas plana, en
comparacion a BCP, que varia bastante en la medida qudakmnilterseccion de los conjuntos.
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(a) Tiempo para conjuntos de 200K puntos (b) accesos para conjuntos de 200K puntos
Tiempo (milisegundos) Accesos a disco (miles)
BCP —+— BCP —+—
BCP-VA -~ BCP-VA -~

(c) Tiempo para conjuntos de 400K puntos (d) accesos para conjuntos de 400K puntos

Tiempo (milisegundos) Accesos a disco (miles)

700
600
500
400
300
200
100

(e) Tiempo para conjuntos de 600K puntos (f) accesos para conjuntos de 600K puntos

Figura 5.5: Comparacion entre BCP y BCP-VA sobre conjurttos distinto porcentaje de
interseccion
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Tiempo (ms) accesos

Tamafo| Overlap | Buckets BCP | BCP-VA | % Mejora| BCP | BCP-VA | % Mejora
600K 0% 64 | 10.204 7.087 31% | 14.256| 14.373 -1%
600K 0% 128 | 11.045 5.712 48% | 14.172| 14.410 -2%
600K 0% 256 | 15.261 6.226 59% | 14.010| 14.546 -4%
600K 0% 512 | 24.695 6.303 74% | 13.790| 14.795 -7%
PROMEDIO 15.301 6.332 53% | 14.057| 14.531 -3%
600K 25% 64 | 174.625| 56.752 68% | 19.133| 15.869 17%
600K 25% 128 | 157.146| 28.947 82% | 16.491| 14.729 11%
600K 25% 256 | 128.994| 19.758 85% | 18.677| 15.084 19%
600K 25% 512| 172.129| 20.505 88% | 24.608| 15.854 36%
PROMEDIO 158.224| 31.491 80% | 19.727| 15.384 21 %
600K 50% 64 | 334.283| 100.374 70% | 23.182| 17.086 26%
600K 50% 128 | 231.920| 53.387 77% | 17.575| 15.013 15%
600K 50% 256 | 213.108| 32.807 85% | 21.847| 15.596 29%
600K 50% 512 | 332.633| 36.877 89% | 36.070| 16.917 53%
PROMEDIO 277.986| 55.861 80% | 24.669| 16.153 31%
600K 75% 64 | 393.750| 137.960 65% | 25.152| 18.107 28%
600K 75% 128 | 294.305| 73.467 75% | 18.946| 15.253 19%
600K 75% 256 | 285.636| 44.996 84% | 24.938| 16.025 36%
600K 75% 512 | 454.265| 49.772 89% | 44.801| 17.819 60%
PROMEDIO 356.989| 76.549 78% | 28.459| 16.801 36 %
600K 100% 64 | 511.097| 172.535 66% | 28.383| 19.047 33%
600K 100% 128 | 370.345| 91.156 75% | 20.203| 15.491 23%
600K 100% 256 | 321.084| 58.109 82% | 26.515| 16.467 38%
600K 100% 512 | 638.657| 61.400 90% | 57.325| 18.696 67%
PROMEDIO 460.296 95.800 78% | 33.107| 17.425 40 %

Tabla 5.6: Rendimiento de BCP-VA y BCP sobre conjuntos dek6fith distintos porcentaje de
interseccion

5.3.4 Experimento 4: BCP-VA sobre conjuntos con distinta ditribucion en el
espacio.

El Gltimo experimento al que fue sometido BCP-VA tuvo conijetivo evaluar su rendimiento
cuando la distribucion de los elementos del conjunto nongenme. Para esto se busco el par
de vecinos mas cercanos sobre datos de prueba que temialistibucion Uniforme (U), una
distribuciébn Gaussiana (G) y un conjunto de datos Realg®(Rluando los mismos 5 escenarios
detallados en la Seccion 4.3.5 y que corresponden a : Ux&, BxG, RxR, y GxR.

Las pruebas se realizaron sobre conjuntos de tamafo 2QIK ¥ 600K, sin interseccion
entre ellos, y utilizando cuatro cantidades de memoridntés{64,128, 256 y 512 Buckets). Los
resultados de estos experimentos se detallan en la Talda para el tiempo, y b) para los accesos
a disco.

En latabla 5.7 podemos apreciar que la distribucion dedogiotos no presenta una variacion
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significativa en los resultados obtenidos. El tiempo totédsyaccesos a disco de BCP-VA no
experimentan una variacion que pueda ser atribuida a tebdision del conjunto, ya que las
diferencias entre los valores, en comparacion al eseetsl) utilizado en los experimentos
anteriores, van desde un -7% a un +7%, siendo el promedio O8fatencia para los accesos,
mientras que para el tiempo total, las variaciones van dasd80% a +30%, con un promedio
10% para todos los casos.
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5.4 Analisis de resultados y conclusiones

La primera conclusibn que podemos obtener de los expetamas que, el nuevo esquema de
particionamiento ofrece una gran mejora para BCP-VA sol@P.Este huevo algoritmo es capaz
de mantener el rendimiento de la primera propuesta con umédad pequefia de memoria,
pero BCP-VA ademas es capaz de mejorar su desempefio erdidanggie hay mas memoria
disponible. Esta nueva propuesta también ofrece mejesestados que BCP, cuando el porcentaje
de interseccibn entre los conjuntos es mayor que 0%.

La primera prueba demostrdé que, si bien con el nuevo atgoriie particionamiento son
necesarios una cantidad mayor de accesos en la primera essp#eve costo en accesos implica
una mejora considerable en el tiempo total del algoritmar&dhr una serie de vectores ordenados
permite que el tiempo necesario para distribuir todos lesiehtos del conjunto disminuya en la
medida que hay mas memoria disponible. Silos conjuntogeseptan interseccion, entonces al
ser esta primera etapa la mas costosa, el algoritmo ohiigmenejora considerable en su tiempo
total de ejecucion.

Por otra parte, el particionar el conjunto de una manera efiaente y sin interseccion,
garantiza que el algoritmo tendra un mucho mejor desemerifa segunda etapa. Esta mejora en
la etapa de procesamiento, logra también disminuir s@gtifiamente el tiempo total del algoritmo
en los escenarios donde si existe interseccion entrefgarntos.

A continuacibn se comenta como el resto de los paraméifgeron el desempefio de la
nueva propuesta.

5.4.1 Sobre el @mero de samples

Los experimentos mostraron que una cantidad mayor de ssrppbeluce un deterioro del
rendimiento del algoritmo. Esto se explica dado que un atoremnla cantidad de samples implica
mas elementos que deben ser ordenados. Sin embargo, ssteaditional en tiempo también
implica una particibn mas efectiva para las siguientapas. Los experimentos demostraron que
basta una muestra de entre 0.3% (2000 samples para 600.0@3 )y 5% (2000 samples para
400.000 puntos) para obtener buenos resultados, tant@rapdide particionamiento como en
tiempo de blsqueda para todos los escenarios evaluados.

5.4.2 Sobre la cantidad de memoria

Una de las mayores ventajas que ofrece BCP-VA sobre BCP,eepupde aprovechar de una

manera alin mas eficiente los recursos existentes. Si bienantidades pequefias de memoria
(pocos Buckets), la nueva propuesta logra los mismos aglmdique BCP, en la medida que existen
mas Buckets, BCP-VA puede mejorar su rendimiento.

Por ejemplo, para los conjuntos de 600K sin intersecci@® Bgra su mejor tiempo con 64
Buckets (10.204 ms.), mientras que en el mismo escenari®-BClogra su mejor tiempo con
512 Buckets (6.303 ms) . Esta diferencia significa una mejereasi un 38% en el tiempo a favor
de BCP-VA. De manera similar, si analizamos los resultadbsesconjuntos de 600K con 50%
de interseccion, con 64 Buckets logra un tiempo de 334.288tras que BCP-VA, utilizando 512
Buckets, logra un tiempo de 36.877 ms, que es una difereaniama al 89% a favor de BCP-VA.

Al igual que BCP, Los resultados muestran que el comportamide BCP-VA varia segin
la cantidad de Buckets. Si bien en la medida que el paranaetneenta, también lo hace el
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rendimiento de BCP-VA, es probable que también exista lor vpue optimice el rendimiento
del algoritmo en relacion a otros parametros del algaritBin embargo, y dado el alcance de esta
tesis, ese valor no sera estudiado y se propone como ujjotfah#o.

5.4.3 Sobre la intersecdn de los conjuntos

Uno de los escenarios mas desfavorables para BCP, y queesalgs mejorar con BCP-VA, es
aquel donde los conjuntos presentan un porcentaje dedntéds distinto a 0%. Esto se debe
principalmente a que las métricas usadas en la segunda étapinuyen su efectividad en la
medida que existe interseccion entre los Buckets, lo goduyse que esta etapa sea mas costosa
gue la primera, aumentando el tiempo total del algoritmo.

Los experimentos demostraron que BCP-VA logré mejoraresdimiento en la medida que
aumenta la interseccion de los conjuntos. Si bien la segetapa sigue siendo mas costosa,
y dicho costo aumenta en la medida que hay mas Buckets pduaar, esta propuesta mejora
notoriamente el desempefio sobre BCP.

En la Figura 5.6 se grafican los tiempos y accesos de las dpasetke cada uno de los
algoritmos, para conjuntos de 200K, con distintos porgesitde interseccion. En cada imagen,
los cuatro primeros bloques corresponden a los resultamloglistintas cantidades de memoria
(64, 128, 256 y 512 Buckets) con 0% y los siguientes cuatrguas a los resultados con distintas
cantidades de memoria, pero con 50% de interseccion.

Como podemos apreciar en la Figura 5.6 a), BCP aumenta eoalsidmente la cantidad de
tiempo en la segunda etapa del algoritmo (procesamienta)eadida que aumenta la interseccién
de los conjuntos. Como se coment6 anteriormente, el aonegnla interseccion de los Buckets
implica que las métricas utilizadas para filtrar estos el#ws son menos eficientes y, por lo
tanto, es necesario realizar mas accesos a disco y tamm@igrcomparaciones entre elementos
contenidos en los Buckets. Adicionalmente, debido al esquee particionamiento implementado
en BCP, puede existir interseccion entre los Buckets defmiconjunto, lo que empeora alin mas
la ineficiencia de las métricas y produce un aumento maylar esntidad de accesos a disco. Esto
produce que, en el peor de los casos (con 512 Buckets) y cuadigte un 50% de interseccion
entre los conjuntos, BCP necesite 125 veces ms tiempo gunelola interseccion es 0%.

Por el contrario, si bien BCP-VA mantiene una cantidad desax a disco similar que BCP
(Figura 5.6 b) y d)), la cantidad de tiempo requerido paragsar disminuye considerablemente,
para los escenarios con porcentaje de interesecciontdiske 0%. Esto se logra gracias al nuevo
esquema de particionamiento que crea una Set de Bucket®mgjbr distribuido en el espacio y
eliminado la interseccién entre los Buckets de un mismgueto. De esta manera, aunque cuando
las métricas no logran filtrar tantos elementos como cuanadexiste interseccion, si se logra
disminuir la cantidad de accesos causados por el mal mardiciiento del conjunto. Gracias a este
algoritmo, en el peor de los casos (con 512 Buckets), cuaxidteein 50% de interseccion entre
los conjuntos, BCP-VA necesita solamente 1.5 veces m@ptigue cuando no hay interseccion.

5.4.4 Sobre la distribucbn de los Conjuntos

En base a los experimentos que buscaban evaluar el rentbndieB CP-VA sobre conjuntos con
distinta distribucion, podemos concluir que este patémmo afecta mayormente el rendimiento
del algoritmo. Incluso los experimentos demostraron qua s datos reales se necesitan menos
accesos y menos tiempo para encontrar la solucion, en caoipa al resto de los escenarios
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evaluados. Este comportamiento es consecuente con elesgwema de particionamiento, puesto
gue el algoritmo divide el espacio en un conjunto de regiguiesse ajustan mejor a la distribucién
de los objetos de cada conjunto.

73



BCP-VA

Tamafio| Buckets| UxU UXG UXR GxG GxR RxR
200K 64| 2.297| 2.336| 1.777| 1.879| 2.336| 2.070
200K 128 | 1.522| 1.768| 1.624| 1.239| 1.566| 1.765
200K 256 | 1.514| 1.656| 1.704| 1.396| 1.656| 2.082
200K 512 1.774| 1566| 1.962| 1.411| 1.768| 2.060

PROMEDIO 1.777| 1.994| 1.767| 1.481| 1.832| 1.994
400K 64| 3.990| 3.525| 3.406| 3.316| 3.525| 4.220
400K 128 | 3.967| 3.155| 3.143| 2.631| 3.094| 3.567
400K 256 | 4.105| 3.025| 3.331| 2.519| 3.025| 3.608
400K 512| 4.453| 3.094| 4.162| 2.520| 3.155| 3.787

PROMEDIO 4.129| 3.796| 3.511| 2.747| 3.200| 3.796
600K 64| 7.040| 5.460| 5.413| 7.269| 5.460| 6.732
600K 128 | 5.891| 4.751| 5.389| 4.304| 4.483| 6.435
600K 256 | 6.592| 4.943| 6.539| 4.335| 4.943| 6.020
600K 512 | 6.493| 4.483| 5.490| 4.208| 4.751| 6.432

PROMEDIO 6.504| 6.405| 5.708| 5.029| 4.909| 6.405

a) Tiempo (milisegundos)

BCP-VA
Tamafo| Buckets| UxU UxG UxR GxG GxR RxR
200K 64| 4.834| 4.829| 4.829| 4.830| 4.829| 4.838

200K 128 | 4.892| 5.267| 4.889| 4.880| 4.883| 4.894
200K 256 | 5.014| 5.010| 5.021| 5.004| 5.010| 5.026
200K 512 | 5.271| 4.883| 5.280| 5.254| 5.267| 5.280
PROMEDIO 5.003| 5.010| 5.005| 4.992| 4.997| 5.010
400K 64| 9.605| 9.612| 9.597| 9.624| 9.612| 9.615
400K 128 | 9.646| 10.025| 9.652| 9.658| 9.651| 9.664
400K 256 | 9.781| 9.772| 9.773| 9.770| 9.772| 9.772
400K 512| 10.042| 9.651| 10.047| 10.022| 10.025| 10.066
PROMEDIO 9.769| 9.779| 9.767| 9.769| 9.765| 9.779
600K 64 | 14.373| 14.397| 14.373| 14.458| 14.397| 14.406
600K 128 | 14.410| 14.813| 14.419| 14.434| 14.420| 14.426
600K 256 | 14.546| 14.545| 14.546| 14.546| 14.545| 14.548
600K 512 | 14.795| 14.420| 14.797| 14.828| 14.813| 14.796
PROMEDIO 14.531| 14.544| 14.534| 14.567 | 14.544| 14.544

b) accesos a disco

Tabla 5.7: Resultados de BCP y BCP-VA sobre conjuntos caimtdislistribucion sin interseccion.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1 Conclusiones Finales

Encontrar el par de vecinos mas cercanos es una consultautiisgda y que tiene variadas
aplicaciones practicas. Si bien este problema ha sidstigealo y resuelto desde el campo de
la geometria computacional, es en el ambito de las BasBsids Espaciales donde ha recibido
mayor atencién en el Gltimo tiempo.

En este campo, las principales estrategias para resoly@plelema consisten en el uso de
estructuras y métodos de accesos espaciales, siendo lasond@s usados el R-Tree y las variantes
gue han surgido de él. Si bien resolver las consultas colyddaade estos métodos es muy
eficiente, las operaciones para crear y mantener dichefsbn bastantes costosas y se justifican
considerando que dichos indices puedan ser reutilizadsenormente. Sin embargo, cuando
estos indices no estan disponibles, es un caso que almgiddresuelto de una manera eficiente.

El objetivo de esta tesis fue resolver el problema de eraostmpar de vecinos mas cercano,
en los ambientes de las Bases de Datos Espaciales, sobuatosrgin indexar. Este escenario,
se puede encontrar, por ejemplo, cuando los conjuntos dsmdesea buscar corresponden a los
resultados de otras consultas.

El primer algoritmo propuesto, Bucket Closest Pair (BCP)ra@ a resolver el problema
utilizando un enfoque de dos etapas: el particionamient@yoeesamiento. En la primera etapa,
el particionamiento, cada conjunto se divide en un Set d&ké@scque es una estructura creada
especialmente para el algoritmo. Dicha estructura utdizeoncepto del MBR para representar
en memoria todos los elementos que contiene, mientras ¢pge | almacenados en el disco.
Ademas, mediante el uso de un buffer en la estructura, serdigen los accesos a disco durante
ambas etapas del algoritmo. En la segunda etapa, nuestngepta utiliza una serie de métricas
definidas entre los MBRs que permiten el filtrado de los Big;k&ih necesidad de rescatar los
datos desde el disco. Es solamente una vez terminado eldiltyae se realiza la bUsqueda sobre
los elementos contenidos en los Buckets que no han sidal@ikra

Al comparar nuestra propuesta, con las soluciones basadasliees espaciales del tipo R-
Tree, los resultados mostraron que BCP fue capaz de prdossamjuntos y encontrar la solucion
en tan solo un 1.8% del tiempo requerido por R-Tree para tweandices, sin llegar a procesar la
consulta.

Nosotros comparamos nuestros algoritmos contra una aifaptde BNL, un algoritmo
definido para resolver el join en las bases de datos reldegmnadJna serie de experimentos
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demaostraron que BCP ofrece una mejora sustancial sobre BNE \si bien en algunos escenarios
BCP requiere mas accesos a disco que BNL, nuestro algogmeuwentra la respuesta en un tiempo
menor sin importar el tamafio de los conjuntos, ni la distiiin de los mismos.

Sin embargo, estos experimentos también demostrarorsichien BNL mejora su desempefio
en la medida que dispone de mas memoria para trabajar, BeRusudeterioro en el rendimiento.
Ademas, en la medida que la interseccion entre los cargumtimenta, el tiempo total de BCP
aumenta también, mientras que BNL no es influenciado pemastimetro.

Un analisis de estos escenarios desfavorables, llevdaoroaclusion que estos problemas con
BCP se deben al esquema de particionamiento utilizado.douas Buckets de un Set intersectan
sus areas, las métricas utilizadas para el filtrado disyein su efectividad, obligando al algoritmo
a procesar mas elementos para encontrar la respuestgpréisiema aumenta, en la medida que
también lo hace la interseccion entre ambos conjuntosn €to se concluyd que, si bien la
propuesta super6 a BNL, se debe realizar una mejora alitalgogue particiona el conjunto,
con el objeto de lograr una mejor distribucion de los eldw®y asi poder garantizar un mejor
desempefio en cualquier escenario.

La segunda propuesta, Bucket Closes Pair - Vector Apprdiom@BCP-VA), utiliza también
la estructura Bucket y ademas el mismo enfoque de dos esglepne BCP. Sin embargo, en BCP-
VA se implementd un algoritmo de particionamiento que, iae# el uso de una muestra de los
elementos, es capaz de dividir el espacio (no los elemetidosha manera mucho mas uniforme,
garantizando que no hay interseccion entre los Bucketa ddsmo Set, sin importar la naturaleza
de los conjuntos.

Los experimentos sobre este nuevo algoritmo demostraren sjubien el esquema de
particionamiento requiere de una cantidad adicional desaxsca disco, estos accesos adicionales
son compensados por una mejora en el tiempo total del atgmriddemas este nuevo algoritmo,
permite aprovechar de una manera mucho mas eficiente la miaetigponible, logrando mejorar
su desempefio en la medida que aumenta la cantidad de Bumketsario a lo que ocurria con
BCP.

Por otra parte, este nuevo esquema de particionamientdéanagra minimizar el impacto
de la interseccion de los conjuntos, disminuyendo corslidemente la variacion obtenida en el
tiempo total del algoritmo cuando la interseccion entsedonjuntos es mayor que 0%.

Finalmente, podemos concluir que nuestra propuesta BCBsMdna solucion eficiente para
el problema de encontrar el par de vecinos mas cercanos sobjuntos no indexados, ya que
encuentra la solucién en menos tiempo que el requeridogoasa estructuras del tipo R-Tree, y
ademas ofrece notables mejoras sobre una adaptaciolyaéirao BNL.

6.2 Trabajos Futuros

Durante el desarrollo de este trabajo se han identificadosaria de problemas y escenarios
similares a los aca presentados, que no fueron analizadpse yse encuentran directamente
relacioandos con la linea de investigacion de esta tesis.

e Determinar si existe una forma de estimar el valor 6ptimapa cantidad de memoria
(nimero de Buckets) que debe utilizar el algoritmo, pareescenario dado. Es decir,
determinar si existe una relacion entre los distintosupatros sobre los que trabaja BCP-
VA (tamafios de los conjuntos, interseccion de los misranstidad de memoria disponible,
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velocidad del procesador, velocidad del disco, etc.), quenipa determinar la cantidad de
Buckets que se deben utilizar para obtener el mejor resultad

Evaluar el algoritmo sobre escenarios donde uno de losmgulispone de un indice, para
determinar si el tiempo necesitado para construir soladité es menor que el que utiliza
nuestro algoritmo para encontrar la respuesta. Ademasgpdeterminarse si algunas de las
propiedades de dichos indices pueden ayudar a mejorayoeitaio.

Extender el algoritmo BCP-VA para encontrar lksecinos mas cercanos, puesto que
actualmente se resuelve el problema garal. Experimentos preliminares demostraron
que con el uso de un heap, es posible encontrar mas de un plmngentos, sin aumentar

demasiado el costo del algoritmo. Sin embargo, atn hay osudétalles que evaluar sobre
este tema.

Extender la implementacion del algoritmo para mas de duoersiones, lo que de acuerdo
a la implementacion realizada, no deberia presentar maynconvenientes. Ademas, el
uso del “Vector Approximation” garantiza, a juicio de susoses, no tener problemas con
la “Maldicion de la dimensionalidad”.

Desarrollar un modelo de costo para BCP-VA de manera deasties posible, la cantidad
de accesos totales necesarios por el algoritmo de acueodasstintos parametros dados.
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