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Resumen

Esta investigaciéon se presenta para dar conformidad a los requisitos exigido por a Univer-
sidad del Bio Bio en el proceso de titulacion para la carrera de Ingenieria Civil en Informatica. La
memoria titulada “Estructuras de datos compactas para la indexacion de puntos de n dimensiones
y sus aplicaciones” aborda problema del almacenamiento de grandes cantidades de datos de manera

compacta sin que se pierda la capacidad de responder a ciertas consultas.

Las estructuras de datos compactas son ttiles a la hora de almacenar una gran cantidad
de puntos, por ejemplo: vehiculos y edificios en una ciudad; ya que minimizan el uso de espacio,
almacenando la informaciéon minima de los datos, alcanzando esta informacién a ser almacenada en
memoria RAM, haciéndola mucho méas réapida. A la vez son capaces de responder a una serie de

consultas para manipular los datos sin descompactar la estructura.

En este trabajo se realiza una revision sistemaética de la literatura de las estructuras de
datos compactas que respondan consultas de proximidad, rango entre otras. Se realizé mediante
la busqueda de palabras claves, luego se seleccionaron documentos mediante criterios de inclusion

registrando los resultados.

De los resultados de la busqueda se seleccioné una estructura de datos, la cudl estaba en
el repositorio del autor, y se realizaron experimentaciones registrando el tamano de la estructura
de datos y el tiempo utilizado para la realizacién de la consulta por rango con distintos datos
de entradas. Finalmente, se presentard las conclusiones que se pudieron obtener de la presente

investigacién.
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Abstract

This research is presented to give conformity to the requirements demanded by the Uni-
versity of the Bio Bio in the qualification process for the Civil Engineering degree in Computer
Science. The thesis, entitled “Compact Data Structures for Indexing Points of n Dimensions and
Their Applications,” addresses problem of storing large amounts of data in a compact way without

losing the ability to respond to certain queries.

Compact data structures are useful when storing a large number of points, for example:
vehicles and buildings in a city, because they minimize the use of space, storing the minimum
information of the data, reaching this information to be stored in memory RAM, and making it
much faster. At the same time they are able to respond to a series of queries to manipulate the data

without decompressing the structure.

This paper performs a systematic review of the literature of compact data structures that
respond to queries such as proximity and rank amongst others — it was done by searching for

keywords, then documents were selected by inclusion criteria, recording the results.

From the results of the search, a data structure was selected, which was available by the
author, and experiments were carried out recording the size of the data structure and the time used
to carry out the query by range with different ticket data. Finally, the conclusions that were able

to be obtained from this investigation will be presented.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, una infinidad de situaciones se pueden representar mediante puntos
(coordenadas en dos dimensiones), por ejemplo vehiculos en la ciudad, barcos en el mar, edificios
en la ciudad por lo que resulta de gran importancia tener una estructura de datos que pueda
almacenarla, y realizar consultas como por ejemplo bisqueda de rango ortogonal, en segundo lugar
locacién de puntos y para finalizar la familia de puntos de vecinos més cercanos ya sea el vecino, el

par de vecinos mas cercanos, etc.

Por ejemplo, si tenemos una base de datos de imagenes médicas con tumores, es posible,
dada la imagen de un érgano de un paciente, encontrar la imagen més similar dentro de la base de
datos y asi determinar si existe alguna probabilidad de encontrar un tumor en dicho 6rgano, mucho
més rapido que de forma manual. Otra area de aplicacion es en la astronomia donde diariamente se
procesan y almacenan grandes volimenes de datos, muchos de ellos corresponden a imagenes multi-
espectrales del universo. Dichas imédgenes pueden ser representadas como un conjunto de puntos de

n > 1 dimensiones.

Al igual que en astronomia, en muchas dreas de aplicacién se generan grandes voliimenes
de informacion. Por esta razdén, contar con estructuras de datos que minimicen el uso del espacio
y que tengan algoritmos eficientes es importante. Una manera de lograr lo anterior es mediante las

llamadas estructuras de datos compactas.

Al minimizar el espacio que ocupa la estructura de datos compacta es posible contener
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toda la base de datos en la memoria RAM la cual es 6 érdenes de magnitud maés rapida que el disco.

La estructuras de datos en dos dimensiones, por ejemplo, los wavelet-trees requieren un
espacio cercano al peor caso de la entropia para almacenar puntos y logran complejidades de tiempo
cercanas a las mejores. Sin embargo, todas las estructuras de datos conocidas que logran tiempos de
consulta poli-logaritmicos en una dimensién mayor a 2, requieren espacio super lineal (O(nlog? ! n)
bits). Por lo tanto, los wavelet-trees son menos interesantes para grandes dimensiones, porque de

forma muy rapida aumentan su tamafio para almacenar los datos.

Sin embargo, algunas consultas restringidas pueden hacerse en una dimensién adicional sin
aumentar de gran manera el espacio, por ejemplo, dando pesos a los puntos, la consulta que podra
responder es buscar los puntos mas pesados en un rango que puede interpretarse como una tercera

dimension (el peso) y realizando consultas de rango ordenado en el area.

Los quad-tree, en cambio, puede extenderse a d dimensiones sin exceder los O(dnlogn)
bits, donde cada nodo divide a la mitad el espacio de coordenadas a través de cada dimensién, y

luego tiene 2¢ hijos. El 4rbol k?-tree de la misma forma puede extenderse al k9-tree de d dimensiones.

Por lo anterior en esta memoria de titulo se abordd el tema de las estructura de datos

compactas para la indexacion de puntos en n dimensiones y sus aplicaciones.

1.1. Objetivos

Los objetivos de la investigacién es indicar cuales son los propésitos de esta, y nos permiten
dejar indicado de forma clara cual es el alcance nuestro trabajo y definir de manera especifica lo

que se aspira a lograr. Estos objetivos se dividen en objetivo general y objetivos especificos.

1.1.1. Objetivo general

El objetivo general de esta investigacién es examinar la literatura referente a la indexacién
y consulta de puntos en un espacio de n dimensiones que utilicen estructura de datos compactas

con la finalidad de comparar dichas estructuras.
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1.1.2. Objetivos Especificos

Para lograr el objetivo mencionado anteriormente se destacan tres objetivos especificos

que nos ayudan a completar el objetivo general. Estos son:

= Seleccionar los articulos mas relevantes siguiendo la metodologia de la revisién sistematica de

la literatura

= Comparar tedricamente los articulos seleccionados basado en las consultas soportadas, algo-

ritmos y su analisis

= Implementar una de las estructuras para estudiar como se comporta en la préctica.

1.2. Organizacién del documento
A continuacién se detallan las secciones y/o capitulos en las que se ha dividido el docu-
mento.

En el capitulo uno, se presenta los planteamientos y la justificacién del trabajo, donde se
describe la motivacion que originé la realizacién de este trabajo, asi como también destacar las areas

en las que aporte conocimiento.

De forma posterior, en el segundo capitulo, se presentan definiciones o conceptos previos

que seran utilizados en durante el desarrollo del documento.

En el capitulo tercero se detalla la metodologia utilizada para la realizacién de esta bisque-

da. De igual forma se describe las palabras claves utilizada para realizar la bisqueda en la literatura.

En el capitulo cuarto se define el estado del arte y se muestra los resultados de la investi-

gacion o busqueda realizada.

En el quinto capitulo se representan los resultados de la experimentacién de la estructura

de datos.

Finalmente, en el capitulo seis se plantean ideas de trabajos futuros relacionados con las
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estructura de datos compactas, se presentan las conclusiones obtenidas y se sintetiza la totalidad

de los planteamientos realizados en el desarrollo del presente trabajo.
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Capitulo 2

Conceptos Previos

En el presente capitulo se presentan los conceptos claves presentes durante el desarrollo de

este documento y que, por lo tanto, son fundamentales para comprender este trabajo.

2.1. Secuencia binaria
En ciencias de la computacion una secuencia binaria es una cadena de niimeros usando un
sistema de numeracién donde estos solamente se representan utilizando dos cifras: ceros y unos.

Sobre las secuancias binarias, ademads de saber el valor de un bit en particular, es posible

realizar dos tipos de consultas estas son (Jacobson, [1989):

» rankp(B,i): responde la cantidad de bits en la secuencia binaria [1,i] con valor igual a b.

» selecty(B,i): responde la posicién de la ocurrencia del i-ésimo bit con valor b en la secuencia

binaria llamada B.

Por ejemplo si B = {1,1,1,0,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,1,0,0,1,1,0}, la consulta select; (B,5)

devuelve como valor 8 y rank;(B,5) devuelve como valor 3.

5
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2.2. Entropia en teoria de la informacién

Uno de los grandes aportes en relacién a este tema lo realizé [E. Shannon (1948) que fue
en su teoria matematica de la comunicacion donde ésta propuso una manera de medir la cantidad

de informacion. Define la cantidad de informacién en bits de un simbolo x como:

1

) (2.1)

Donde P(z) es la probabilidad de ocurrencia de z.

Dado un P(z) cercano a uno se observa que h(z) es cercano a 0, ya que no aportaria
gran informacién, por ejemplo, si tenemos una moneda donde sus los lados son cara, al lanzar una
moneda no aportaria informaciéon, dado que ya sabemos el resultado que se obtendra. De forma

inversa si la probabilidad se acerca a 0 la cantidad que informacién que aporta x es alta.

Junto con el concepto de la cantidad de informacién que aporta un caracter y/o simbolo, se
puede saber la cantidad de informacién que aporta en promedio un vocabulario lo que se denomina

entropia.

Dado un vocabulario X={x1, z2, ..., x;}, la entropia de vocabulario H(X) se define como

(Navarrol, [2016)):

n

H(X) = P(x;)logy(

=1

2.2

) 2:2)
Junto con E. Shannon (1948)), Navarro| (2016|) define la entropia en términos generales como

el niimero de bits necesarios para identificar sin ambigiiedades un objeto dentro de un conjunto,
este concepto también se puede aplicar a estructura de datos y conseguir el nimero minimo de bits

necesario para que se almacene la informacién en dicha estructura de datos.
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2.3. Consultas espaciales

Al igual que en una base de datos tradicional, es posible recuperar informacién de una
bases de datos espacial por medio de consultas. Las consultas espaciales se pueden clasificar en tres
tipos, de rango, ubicacién de puntos y basadas en distancia. A continuacién se explicaran con més

detalle.

2.3.1. Biusqueda de rango ortogonal

La consulta de buisqueda de rango ortogonal consiste en (He, 2013): Dado un rango p de
consulta alineado con el eje dimensional d, se obtienen todos los puntos ¢ que tienen al menos un
punto en comin con p. Formalmente se define como RQ(p) = {¢q|p()q # 0}. Por ejemplo dada mi
ubicacion actual encontrar todos los locales de comida rapida que se encuentran dentro de un rango

de consulta.

2.3.2. Locacién de puntos

La locacién de puntos es una consulta que consiste en (He, [2013)): Dado un punto p, la
consulta obtiene todos los puntos ¢ que cubren a p. Formalmente se define PQ(p) = {¢|p(\¢ = p}.

Por ejemplo obtener todas las farmacias que se encuentren en un determinado lugar.

2.3.3. Vecino(s) mas cercano(s)

Su objetivo consiste en dado un punto p encontrar todos los puntos ¢ que tienen la minima
distancia a p. Formalmente se define como NN(p) = {p|Vq¢ : dist(p,q) < dist(p,q¢’)}. En este
caso dist se define como la distancia euclidea entre puntos. Por ejemplo, dada mi ubicacién actual

encontrar el cine mas cercano.

Una extension de este problema consiste en encontrar los k vecinos més cercanos. Junto con
existen otras consultas basadas en proximidad como los vecinos reversos que consiste en encontrar

los puntos de los cuales un punto p es el vecino mas cercano.
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Capitulo 3

Metodologia

Para una revisién completa de la literatura de un tépico, es de gran importancia planificar
la estrategia de busqueda ya que garantiza un correcto punto de inicio para la identificacién de los

articulos a analizar, y su resultado.

En la realizacién de una primera biusqueda se seleccionaron las fuentes de informacién
Google Scholar, IEEE Digital Library, ACM, Scopus, Science Direct, Springer, Wiley y otros. Luego,
en una segunda etapa se realizoé un refinamiento de la busqueda escogiendo documentos de la fuente
de informaciéon Scopus, ya que es una base de datos bibliografica completa, cubriendo multiples
areas como ciencias, tecnologia, medicina, ciencias sociales, entre otras, y ademads, incorpora bases
de datos de otras fuentes de informacién como por ejemplo Google Scholar y/o Wiley. De igual
manera, se definié de una mejor forma las palabras claves y la combinacién de estas, acotando los
articulos finales a analizar utilizando los protocolos de inclusiéon. En ambas etapas se utilizaron

palabras claves que se detallan a continuacién:

= Criterio de inclusion 1: El articulo debe presentar una estructura de datos compacta para

la indexacién de puntos.

= Criterio de inclusién 2: Las estructura de datos que se presentan en el articulo debe res-
ponder a una o mas de las siguientes consultas: consulta de rango ortogonal entre las que

estan conteo en el rango y reporte si pertenece al rango, consulta de locacién de puntos, y el

9
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vecino mas cercano o los vecinos mas cercanos.

Luego de efectuar la seleccion y andlisis de los articulos, se realizé una comparacion tedri-
ca de las estructura de datos y una comparacién empirica, mediante la experimentacién de una

estructura seleccionada.

3.1. Busqueda con palabras claves

En una primera etapa de utilizaron las siguientes palabras claves: “Compact data struc-
tures”, “Succinct data structure”, Space efficient data structure”, “Multidimensional point set”,
“Point set”, “Ortogonal range query” y “Nearest neighbor” donde estas se combinaron median-
te conectores logicos (AND y OR), los resultados de esta busqueda arrojaron un total de 14.595

articulos.

Debido a la gran cantidad de articulos arrojados se acoté la busqueda mediante los pro-
tocolos de inclusién, y la modificacién de la consulta, la que finalmente se utiliz6 fue ”( TITLE-
ABS-KEY ( ( ”space efficient” OR succinct OR compact OR compressed OR implicit )
W /3 *data Structures” ) ) AND ( ( points OR point ) ) AND ( nearest AND neighbors
)”, cabe mencionar que en la consulta sélo se incluyé la consulta de vecino més cercano (nearest
neighbors) ya que es la consulta més compleja y la que resuelve una mayor cantidad de problemas,
por lo que sélo se analizaran estas estructuras. De igual manera es importante registrar las estructu-
ras de datos que respondan a las otras dos tipos de consultas ya que seran de utilidad para trabajos
futuros. En esta segunda etapa el nimero final de articulos fue de 20, donde de estos se analizaron
once de ellos seleccionados mediante los criterios de inclusién, como se muestra en La busqueda

de los documentos fue realizada el dia 02 de octubre del afio 2018.
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3.1. BUSQUEDA CON PALABRAS CLAVES

Tabla 3.1: Resultado de la biisqueda.

ND

Titulo articulo

Incluido

Excluido

Motivo Exclusién

Compressed Data Structu-

res for Range Searching

v

Succinct geometric indexes
supporting point location

queries

Succinct quadtree for road

data

A succinct, dynamic da-
ta structure for proximity

queries on point sets

Approximate Nearest
Neighbor Search in Me-

trics

Presenta estructura de datos
no compacta y ademas en dos

dimensiones

Compressed kd-tree for

temporal graphs

Improved Dynamic Geode-
sic Nearest Neighbor Sear-

ching in a Simple Polygon

Resolving SINR queries in

a dynamic setting

Succinct and implicit data
structures for computatio-

nal geometry

10

Trajbase: Searching trajec-

tories in multi-region

(Continta en la siguiente pagina)

11
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CAPITULO 3. METODOLOGIA
Tabla 3.1: Resultado de la biisqueda. (continuacion)

N° | Titulo articulo Incluido | Excluido | Motivo Exclusion

11 | Windows into geometric X No cumple con criterios de in-
events: Data structures for clusion
time-windowed querying of
temporal point sets

12 | Algorithm engineering: X No presenta una estructura de
Concepts and practice datos compacta para la inde-

xacién de puntos.

13 | Sparsely precomputing the X No presenta una estructura de
light transport matrix for datos compacta para la inde-
real-time rendering xacién de puntos

14 | Succinct geometric indexes | Extensién del articulo ntimero dos, por lo
supporting point location | cual se analizara el mas completo, es por esto
queries el mismo titulo

15 | Sizing sketches: A rank- X No presenta una estructura de
based analysis for simila- datos compacta para la inde-
rity search xacién de puntos

16 | A compression scheme for | No se analizé, ya que no se pudo obtener su
the R-tree data structure versién digital

17 | Succinct data structures X No cumple con el criterio de
for approximating convex inclusiéon numero 2
functions with applications

18 | Efficient density clustering X Si cumple con el criterio de

method for spatial data

inclusién nimero 1, pero no
cumple con el criterio de in-

clusién numero 2

(Continta en la siguiente pagina)
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Tabla 3.1: Resultado de la bisqueda. (continuacién)

N° | Titulo articulo Incluido | Excluido | Motivo Exclusién

19 | Efficient search for appro- v
ximate nearest neighbor in

high dimensional spaces

20 | Neighbours on a Grid v

Cabe mencionar, que al momento de realizar la bisqueda entregé como resultado 20 articu-
los, de los cuales dos tienen el mismo titulo, esto es debido a que fueron presentados en diferentes

eventos y uno es la extension del otro, por lo que se analizé el documento més completo.
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Capitulo 4

Estado del arte

He (2013) realizé trabajo similiar, donde analiz6 articulos publicados hasta el ano 2013.
En el presente trabajo se analizé su trabajo estudiando las estructuras de datos presentadas por él,

lo que corresponde al 38 % de las analizadas en el presente documento.

En el trabajo de|Caro et al.| (2016)), se propuso la estructura de datos llamada compressed
kd-tree (ckd-tree) donde se abordé el almacenamiento y procesamiento de grafos web, mostrando el
espacio utilizado por las estructuras de datos ckd-tree, bekd-tree v kd-tree con distintos conjuntos
de datos (Dataset) en la Tabla Los Dataset utilizados fueron Comm.Net que es un conjunto
de datos sintéticos que simula comunicaciones cortas entre vértices aleatorios, Powerlaw también es
sintético donde simula un grafo de grado de ley de potencia, donde pocos vértices tienen muchas mas
conexiones que otros vértices, Flickr-Day y Flickr-Sec son conjunto de datos con grafos temporales
incrementales, que codifican el momento en que las personas se hicieron amigas en la red social de
Flickr diferenciandose en la granularidad ya sea en dias y segundos respectivamente, el conjunto
de datos de Wiki-Links se compone de la historia de los enlaces entre los articulos de la version
en inglés de Wikipedia. Wiki-Edit es un grafo temporal, que indica el momento en que un usuario
edita un articulo de Wikipedia, Yahoo-Netflow contiene registros de comunicaciéon entre usuarios
finales en Internet y servidores Yahoo! y para finalizar, el conjunto de datos de la Yahoo-Session
es un grafo temporal que contiene el tiempo cuando un usuario busca un conjunto de términos de

consulta en el buscador Yahoo! (Caro et al., 2016).

15
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Las estructuras de datos utilizadas en el trabajo de|Caro et al.|se encuentran en el siguiente
link: https://github.com/diegocaro/cpp-btree, posteriormente se mostrard el tiempo tedrico

utilizado por esta estructura para realizar ciertas consultas.

Tabla 4.1: Espacio utilizado por ckd-tree, bekd-tree y kd-tree,
almacenando grafos web. Espacio medido en bits por contacto

(bits total/contactos del grafo). Extraido de/Caro et al.| (2016)

Dataset ckd-tree bekd-tree kd-tree
[-Comm.net 26.0 26.4 38.4
I-Powerlaw 31.9 32.6 48.8
[-Wiki.Links 61.2 62.2 92.0
I-Yahoo-Netflow 34.0 36.1 474
G-Flickr-Secs 46.1 46.8 71.0
G-Flickr-Days 23.0 24.3 28.6
P-Wiki-Edit 41.7 41.9 56.5
P-Yahoo-Session 47.1 45.2 46.0

4.1. Bisqueda de rango

El problema de busqueda de rango ha sido estudiado de forma prolongada.

He (2013) realizé una investigaciéon donde presenta distintos trabajos sobre estructuras
de datos compactas a la hora de responder a ciertas consultas. Se presenta una representacion de
Munro (1979) de un kd — tree implicito que responde a la consulta por rango ortogonal en tiempo
O(nk%*k), donde k es el nimero de puntos reportados, y en su construccién tarda O(n - logn).
En un espacio bidimensional, |Arroyuelo et al.| (2011]), proponen una estructura de datos implicita
que responde la consulta de bisqueda de rango ortogonal en O(m -logn + k), donde puede ser

construida en tiempo O(n?) , donde k es el niimero de puntos reportados y m = O(y/n) que es el


https://github.com/diegocaro/cpp-btree

Universidad del Bio-Bio. Red de Bibliotecas — Chile

4.2. UBICACION DE UN PUNTO 17

numero minimo de cadenas que se puede descomponer el conjunto. En relacion a la consulta conteo
en rango ortogonal en espacio bidimensional la estructura propuesta por |Chazelle| (1988) admite la

consulta en O(logn) solo si las coordenadas son enteras, la estructura de datos de|JaJa et al.| (2004))

logn
log(logn)

en tiempo O( ) v la estructura de datos presentada por Bose et al.| (2009) y [Yu et al.| (2011)

utiliza n - logn + o(n - logn) bits, responde a la consulta de reporte en rango ortogonal y conteo

logn

en rango ortogonal en tiempo O((k + 1) - Tog (log 7]

)y O(&%) respectivamente, donde k es el

numero de puntos reportados y para su construccién logra el tiempo O(n -logn).

La estructura de datos dindmica en espacio d-dimensional de Matousek]| (1992) presentada
en el documento de |Aronov et al.| (2018) se construye en espacio lineal y tiempo O(n -logn) admite
consultas de reporte en rango ortogonal R? en tiempo (’)(nlfé polylogn) y se puede eliminar e

insertar en tiempo O(logn) y O(log? n) respectivamente.

Caro et al.| (2016) proponen una estructura de datos llamada compressed kd-tree (ckd—tree)
donde el espacio total ocupado es m - log %d + O(k% - m) bits y responde a la consulta en tiempo

O(m%), donde m es la cantidad de bits en uno almacenados en la estructura de datos.

4.2. Ubicacién de un punto

La ubicacién o locacién de un punto fue la consulta de menor frecuencia en los articulos

analizados con un total de 2.

Braun and Esswein (2014) en su trabajo, propone una estructura de datos compacta que
puede crear m indices geométricos usando o(n) bits, ésta responde la ubicacién de puntos en trian-
gulacién planar en O(logn). Ademds soporta la locacién de puntos usando log(n) 4+ 2 - \/log(n) +
(’)(logi ‘n) comparaciones de puntos con lineas y también admite la consulta en tiempo o(logn)

cuando las coordenadas son nimeros enteros.

Nosseir et al.| (2012]) propone mantener una lista de puntos codificados y ademas un indice
espacial como por ejemplo un quad-tree en dos dimensiones. Los beneficios que trae esto es cuando
la cantidad de ntmeros de trayectorias generadas por los puntos almacenados es alto, el niimero

codificado permite realizarlo con un costo menor y acelera el procesamiento de consultas realizando
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interseccién de regiones.

4.3. Busqueda de vecinos mas cercanos

Dado un conjunto llamado N, de n puntos en el plano, la consulta del vecino méas cercano
en dos dimensiones devuelve el punto més cercano (en términos de distancia euclidiana la cual es

dp(P1, P2) = \/(z2 — 21)2 + (y2 — ¥1)? ) a un punto de consulta dado (He, 2013).

Obtener el vecino més cercano es la consulta mas estudiada en la actualidad ya que puede
ser utilizadas de muchas maneras, es por eso que en esta revisién 5 de los 11 articulos abordaron
esta consulta.He| (2013)) realiz6 un estudio, en el cudl analiz6 estructuras de datos compactas que
respondan a las consultas abordadas en el presente trabajo. He|obtuvo que Bronnimann et al.| (2004)
presenta una estructura de datos implicita que responde al vecino mas cercano en dos dimensiones
en un tiempo de O(logZn), en tres dimensiones responde a la consulta de disparo “shooting” y
“linear programming” en la interseccién de semi-programas en tiempo (9(log2 n) y la estructura de
datos de Dobkin and Kirkpatrick (1990) responde a las mismas consultas en tiempo O(logn). |He
(2013)) aborda también el trabajo de (Chan and Chen| (2007) que presenta una estructura de datos
eficiente en espacio que responde a la consulta del vecino mas cercano en dos dimensiones en tiempo

O(logh™ n).

Una consulta dentro de la familia de consulta de proximidad es el segmento més cercano
que consiste en dado un punto encontrar no el punto més cercano, sino, el segmento més cercano a
este. En relacién a esta consulta Ishiyama et al. (2017) proponen una estructura de datos llamada
quad-tree sucinto en dos dimensiones, donde esta responde los k puntos mas cercanos en tiempo
T.(Q,q,e+L)+O(N(p,q,e+2L))+O(k-log k), donde N(p, q,e) es el nimero de puntos en p dentro
de la distancia e desde q, T,(p, q,¢€) es el tiempo para enumerar los puntos y @ es un conjunto de
puntos base en P y el segmento méas cercano en tiempo T,(Q,q,e + M + L) + O(N(p,q,e + M +
2-L))+ O(k -logk), donde P es el conjunto de puntos en una cadena poligonal, () es un conjunto

base para puntos en P y M es el méximo largo del segmento de linea.

Venkat and Mount| (2014)) proponen un quad-tree sucinto en d dimensiones que ocupa

(d+2)-m+ o(m) bits, donde m es la cantidad total de nodos. Esta estructura de datos responde la
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consulta del vecino més cercano aproximado en tiempo O((1)?- (log ®) - log*(log m)), donde P es el
conjunto de puntos en R?, € es un parametro de error mayor a 0 y ® es el radio de aspecto de P; y la
consulta de k-vecinos mds cercanos aproximados en O(((1)4+k) - (log @) -log®(log m)), donde k > 1.

Ademds, presentaron una versién dindmica de la estructura, donde para insertar y eliminar puntos

lo realiza en tiempo amortizado O(log® + b - (1o§)igN) +logm) y O((b- (lolgolgogN) +logm) - log @)

respectivamente, al ésta transformarse en una estructura dindmica las consultas anteriores se deben

log N
loglog N

multiplicar por un factor O( ), donde N = d-b-n, d son la cantidad de dimensiones, n la

cantidad de elementos y b es el largo de la cadena de bits de cada coordenada.

Agarwal et al.| (2018]) presentan una estructura de datos eficiente en espacio bidimensional
y dindmica que admite consultas geodésicas del vecino més cercano para un conjunto de puntos
S en un poligono P, la estructura presentada soporta la consulta en tiempo C’)(loan - log? m),
las inserciones y eliminaciones toman un tiempo amortizado esperado de O(log5 n -logm + log*n -
log® m) y O(log” n.-logm 4 log® n - log® m) respectivamente, el espacio utilizado por la estructura es
O(n - log®n - logm + m),de igual forma, presentan una estructura de datos mejorada para cuando
no existan eliminaciones, en esta configuracién las consultas toman en el peor de los casos, tiempo
O(log?n - log?m) y las inserciones toman un tiempo amortizado O(logn - log®m), donde espacio
ocupado por esta version es O(n - logn - logm + m), donde n es el nimero de sitios en S y m es el

nimero de vértices en el poligono P.

Brodnik and Munro| (1996]) presentan una estructura de datos sucinta que responde el
vecino mas cercano en espacio bidimensional y n-dimensional, en dos dimensiones. Si el universo es
una cuadricula de MaxM y N es un subconjunto, la realiza bajo la norma L., en tiempo constante

.1s 2 M?2
utilizando M<“ + S Tognt O

e bits, donde la norma Lo, es mdz |x;| y x es un vector de puntos. Si
(Me) 1<i<n

el tamano del universo maximo es M x M puntos y N es un subconjunto responde la consulta del
vecino més cercano bajo la norma L; en tiempo constante utilizando M? + % + M- 2’"7\/%1 +O(M°)
donde la norma L; es )2, |z;|, « es un vector de puntos, € es cualquier nimero mayor a 0 y menor
oigual a 1 y M = 2™ donde m es el tamano de una palabra. En un universo d-dimensional con
M? puntos y N un subconjunto responde a la consulta bajo la norma L., en tiempo constante
utilizando M? + % + O(M*) bits de memoria, donde la norma Lo es 172&3; |z;| y = es un vector

de puntos.

En el documento de |Aronov et al. (2018) presenta la estructura de datos dindmica de
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Kaplan et al. (2017) en espacio bidimensional que soporta la consulta del vecino més cercano en
tiempo O(log?n) en el peor caso, la insercién y eliminacién toma tiempo amortizado O(log®n) y

O(log® n) respectivamente.

4.4. Aplicaciones

De la totalidad de los documentos analizados algunos presentan andlisis de los algoritmo
de construccién y de consulta de forma tedrica (Bille et al.| (2015); Bose et al.| (2008); [Venkat and
Mount| (2014])) y otros se centran en analisis utilizando la estructura de datos en una aplicacién
practica y/o real, como por ejemplo la representacién de carreteras de una ciudad de Japén (Braun
and Esswein| (2014); Ishiyama et al.[ (2017))), representacién de relaciones en redes sociales mediante
grafos temporales, representacién de puntos en poligonos respondiendo a consultas de distancia,

(Agarwal et al.|(2018)), representacién de ubicacién de transmisores de senal (Aronov et al.| (2018)).

4.5. Discusion

La revision aqui presentada aporta a la comunidad con un estudio actual, es decir, hasta
el ano 2018, incluyendo estructuras de datos propuestas no analizadas por |He| correspondiente al

62 % del total de estructuras de datos analizadas en el presente documento.

Luego de efectuar la revisién de los articulos se obtuvieron distintas conclusiones. Estruc-
turas de datos compactas es un tema muy activo debido al aumento del big-data. Dentro de este
tema el lugar donde maés se investiga es Estados Unidos y Canadé con cuatro y tres articulos res-
pectivamente de un total de once como se muestra en Figura [£.1] y de estos documentos la mayoria
a desarrollado y/o presentado estructura de datos compactas en dos dimensiones como se muestra
en Figura de esto se deduce que no hay una gran cantidad de trabajos enfocados en la multidi-
mensionalidad. La mayoria de las estructuras de datos compactas propuestas son estaticas, quiere

decir que luego de crearla no se pueden insertar ni eliminar datos como se muestra en la Figura

Debido a la consulta principal enfocada en este trabajo que es la de proximidad se realizé

un primer resumen sélo abarcando esta consulta ilustrado en la Tabla En dicha fase se indica
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la consulta que resuelve ya sea el vecino mds cercano (NN), los k-vecino més cercano (k-NN) y
el segmento mas cercano (NS), los autores de las estructuras de datos, el tiempo de consulta, la
memoria ocupada (donde N/I significa no informada por los autores), las dimensiones, donde 2d
significa espacio bidimensional y d significa mas de dos dimensiones) y para finalizar se representa
si la estructura es dindmica o estatica indicando D y E respectivamente. Llama la atenciéon que la
estructura de Brodnik and Munro| (1996), responde en tiempo constante la consulta, diferencidndose
de las otras estructuras por el espacio ocupado para almacenarla, llegando a ser la que mas espacio

necesita.

En la Tabla se muestra un resumen de las estructuras de datos que responden a las
consultas restantes que son busqueda de rango ortogonal (OSR), conteo de rango ortogonal (OCR)
y locacién de un punto (LP), donde en ésta se incluye las mismas columnas presentadas en la tabla

la importancia del registro de estas consultas es para la realizacién de trabajos futuros.

Tabla 4.2: Resumen de la bisqueda para la consulta de pro-

ximidad.
Autor(es) Tiempo consulta Memoria Dim. Estatica /
ocupada Dinamica
Bronnimann et all - O(log? n) O(n) bits 2 E
(2004)
Chan_and Chenl O(logh™ n) O(n) bits 2 E
(2007)
a Venkat _and O((2)4 - (log®) - (d+2)-m+o(m) d E
Mount, (2014)) log?(logm)) bits, m cantidad
de nodos m=n
* [Venkat _and O((})4 - (log®) - (d+2)-m+o(m) d D
Mount, (2014) log?(logm)) - 0(1;;%) bits, m cantidad
de nodos m=n

(Continta en la siguiente pagina).

*estructura de datos no analizada por He| (2013)
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Autor(es) Tiempo consulta Memoria Dim. Estatica /
ocupada Dinamica
* |Agarwal et al| O(log?n -log?m) O(n -log®n - 2 E
m log m + m) bits
H Brodnik and Tiempo cte. Norma Ly : 2 E
M srsgtor
bits. Norma
Ly: M?+ MTQ +
M2+ O(MF)
bits. € > 0,y < 1,
M=2"y
m =tamano de
una palabra
* lBrQ_dmk_&ndJ Tiempo cte. Norma Ly : d E
M+ piogorir
bits. Norma
Ly: M2+ M2
M-2ELLO(MF)
bits. € > 0,y < 1,
M=2"y
m =tamano de
una palabra
* [Kaplan et al| O(log®n) N/I 2 D

(Continda en la siguiente pdgina).

*estructura de datos no analizada por (2013)
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Tabla 4.2: Resumen de la bisqueda. (continuacién).

Autor(es) Tiempo consulta Memoria Dim. Estatica /
ocupada Dinamica
* Ishiyvama et al| 7T,(Q,¢,e + L) + n-w+O(n-logn) d E
k-NN | (2017) O(N(p,ge + 2L)) +  bits, w=bits
O(k - logn) necesarios para

representar un

punto (> 64)

M Wenkat  and O((L)? + &) - (log®) - (d+2)-m +o(m) d B
1' log?(logm)) bits, m cantidad

de nodos m=n

* nk; nd O(((1)? + k) - (log®) - (d+2)-m+o(m) d D

(2014) log?(logm)) - C’)(lolglgogn) bits, m cantidad

de nodos m=n

NS | * [Ishiyama et al| T,(Q,q,e + M + L) + n-w+O(n-logn) d E
(2017) O(N(p,q,e+M+2L))+  bits, w=bits
O(k - logk) necesarios para

representar un

punto (> 64)

*estructura de datos no analizada por (2013)
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Tabla 4.3: Resumen de la busqueda para las consultas de

bisqueda de rango y ubicacién de puntos.

Autor(es) Tiempo consulta Memoria Dim. Estatica /
ocupada Dinamica

Munro| (1979 O(n'~a + k) N/I d E

Arroyuelo et al| O(m - logn + k), N/I 2 E
OSR (]M[) m=0(y/n)

Bose et al.| (2009) O((k+1) - 1023{‘?);”) n-logn + o(n - 2 E

y |Yu et al.| (I2011p logn) bits

H Matousek O(n!~4 - polylogn) N/I d E

qm[)

* bam_aij (’)(m%) m-log%d—l— d E

(]mp O(k? - m) bits

Chazelle| (1988 O(logn), si coordena- N/I 2 E
OCR das son nimeros enteros

Jala ct al|(2004) O(p28n) N/I 2

Bose et al. (2009 O(lolg‘;)ign) n-logn + o(n - 2 E

y |Yu et a1.| q2011p logn) bits
LP |~ O(logn) y o(logn), si o(n) bits 2 E

(2008))

coordenadas son enteros

El tiempo utilizado para responder a las consultas es de relevancia a la hora se definir

que estructura de datos es mas conveniente utilizar, de las analizadas en el presente trabajo, la que

menos tiempo tarda en responder (tiempo constante) a las consultas es la estructura de

and Munro| (1996).

Si la limitacion es espacio, es decir memoria, a la hora de escoger una estructura de datos

*estructura de datos no analizada por (2013)
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la que ocupa menos espacio (O(n) bits) es la de |[Bronnimann et al.| (2004) y la de /Chan and Chen

(2007).

Cantidad de articulos por pais

o -
8
2 o~
=
I
(@]

o -

Canada Chile China Dinamarca EEUU Espafia Holanda Israel Japon
Paises

Figura 4.1: Cantidad de articulos por pais
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Dinamica

14%

86%

Estatica

Figura 4.2: El gréafico de la izquierda representa la comparacién de las estructura de datos pre-
sentadas en 2d v/s d-dimensiones y al lado derecho, la relacién entre estructuras dindmicas v/s
estéticas.
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Experimentacion

Luego de realizar el estudio de estructuras de datos para diferentes consultas, se realizé la
etapa de experimentacién donde esta buscaba implementar una estructura de datos para estudiar

como se comporta en la practica en relacién a espacio y tiempo.

La estructura de datos compacta escogida para la experimentacion fue la de |Caro et al.
debido a que fue estudiada en esta busqueda y ademas, estd disponible en el repositorio del autor,
su implementacion estd realizada en el lenguaje de programacion C+-+ 11 y disponible para d-

dimensiones.

Ademis, la estructura de datos escogida cuenta con una posibilidad de aportar a la comu-
nidad con trabajos futuros, como la implementacién de una nueva consulta, ya que esta sélo soporta

la consulta de rango.

Se utilizaron 12 colecciones sintéticas de puntos aleatorios entre 0 y 100.000 como se
muestra en la Tabla diferencidndose en la cantidad de puntos (10%,10°,105), en relacién a las
dimensiones en una primera etapa se intenté probar en 3, 9 y 27 dimensiones, lo que no fue posible

completar ya que la estructura de datos esta pensada hasta la dimension 5.

27
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Tabla 5.1: Coleccion de datos sintéticos aleatorios

Coleccién Cantidad de puntos (n) Dimensiones

1 10.000 1
2 10.000 2
3 10.000 3
4 10.000 4
5 100.000 1
6 100.000 2
7 100.000 3
8 100.000 4
9 1.000.000 1
10 1.000.000 2
11 1.000.000 3
12 1.000.000 4

En la Tabla se muestra el tamano de los conjuntos, el tamano de salida de datos donde

ya comprimi6 la estructura utilizando el indice ck® —tree y el porcentaje de compresién utilizando el

ratio de compresién. En ciertas colecciones como la 12 el porcentaje de compresién es bajo (3,56 %)

e incluso en colecciones como la 4 y la 8 simbolizadas por (*) no comprime incluso es mayor el

tamano de salida es por eso el signo negativo en el porcentaje. Finalmente muestra la entropia total

de los datos.

En la Figura [5.1] se ilustra el porcentaje de compresiéon de la estructura de datos a medida

que aumenta la cantidad de puntos. Los cuatro colores simbolizan las dimensiones en la que estan

estos puntos, en morado en 1 dimensién, en amarillo 2 dimensiones, en celeste 3 dimensiones y

finalmente en verde 4 dimensiones. Se concluye que la estructura posee una gran compresién en

colecciones en bajas dimensiones ya sea en una o en dos, ya que debido al algoritmo de construccion

de la estructura, en dimensiones mayores a 2 disminuye el porcentaje de compresion.
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Tabla 5.2: Compresion de la estructura de datos

Dimension Tamano entrada Tamano salida % de Entropia
de datos de datos compresion total

1d 69,0 kB 9,7 kB 85,9% 16,5 kB
2d 127,8 kB 51,7 kB 59,5 %s 32,8 kB
3d 186,7 kB 125,6 kB 32,7% 49,5 kB
4d 245,5 kB 273,3 kB —10,5 %(*) 66 kB
1d 689,0 kB 24,8 kB 96,4 % 197,2 kB
2d 1,3 MB 426,7 kB 96,7 % 329,8 kB
3d 1,9 MB 1,1 MB 42.1% 0,59 MB
4d 2,5 MB 2,6 MB —4% (*) 0,79 MB
1d 6,9 MB 26,7 kB 99,9% 2,1 MB
2d 12,8 MB 2,4 MB 81,2% 4,04 MB
3d 18,7 MB 10,2 MB 45,4 % 6,20 MB
4d 24,6 MB 23,7 MB 3,65 % 8,27 MB

En la Tabla [5.3] se presenta los tiempos de CPU de ejecucién medidos en microsegundos

29

a la consulta de rango, en las distintas dimensiones soportadas por la estructura, para distintas

cantidades de puntos (10.000, 100.000 y 1.000.000) y distintos rangos, que fueron escogidos de

forma aleatoria aumentando el area de consulta, la eleccién de los rangos no influyen en la medicion

de tiempos ya que los puntos fueron generados al azar uniformemente.

Para que el resultado en tiempo sea lo més exacto posible se realizd la misma consulta sobre

la misma coleccion, utilizando 50 distintos rangos de consulta, promediando el tiempo acumulado.

La presente experimentacién se realizé6 en una maquina con las siguientes caracteristicas:

memoria 7,7 GiB, procesador Intel Core i7-5500U CPU 2.40GHz x4, sistema operativo Linux y
distribucion UBUNTU 18.04.
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CAPITULO 5. EXPERIMENTACION

Porcentaje de compresion v/s cantidad de puntos

1d —e—

3d —o—
4d —o—

I
0 200000 400000 600000

i
800000 1x10°

Figura 5.1: Porcentaje de compresién v/s cantidad de puntos.

Tabla 5.3: Comparacién del tiempo promedio en microsegun-

dos en realizar la consulta por rango para distintos tamanos

de rango de consulta, distintas dimensiones y distinta canti-

dad de puntos sintéticos aleatorios

Tipo Consulta Rango
Dimensién Area n=10* n=10° n =108
101 8 7 7
1 102 15 32 36
103 116 284 323
10t 4 5 6
2 102 5 6 12
10° 13 58 380
10! 6 7 8
3 10? 6 8 9
103 8 13 33
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10t 10 12 14
4 102 10 12 15
103 12 15 21

Las dimensiones en la que estan los datos es de gran relevancia a la hora de analizar
el tiempo ocupado, ya que con una dimensiéon alta se tiene un espacio mayor en el cudl se debe
realizar la consulta, en el presente experimento se concluyd que la estructura de datos estudiada
responde en menor tiempo en dimensiones altas y con una cantidad de puntos (n) menor, debido
que los puntos estdn mds dispersos. De la misma forma en las Figuras se muestra
la comparacién entre cantidad de puntos almacenada en la estructura de datos v/s milisegundos
que tarda la consulta con determinados rangos (10%, 10? y 10%). Reafirmando la conclusién que en

dimensiones altas tarda menos en responder a la consulta independiente sea el rango de consulta.
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cantidad de puntos v/s ms. Consulta por rango con puntos en 1d

I I I I Area Consulta 10! —e—
Area Consulta 102
Area Consulta 10°> —e—
04} 4
03 1
0
S
0.2 4
0.1} 4
| — e
ol j
0 200000 400000 600000 800000 1x108
cantidad de puntos
Figura 5.2: cantidad de puntos v/s milisegundos en consulta por rango en 1 dimensién.
cantidad de puntos v/s ms. Consulta por rango con puntos en 2d
I I I I Area Consulta 10! —e—
Area Consulta 10?
Area Consulta 10° —e—
0.4 —
03 *
0n
g
0.2 —
0.1 —
ol j

0 200000 400000 600000 800000 1x10°

cantidad de puntos

Figura 5.3: cantidad de puntos v/s milisegundos en consulta por rango en 2 dimensiones.
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cantidad de puntos v/s ms. Consulta por rango con puntos en 3d

I I I I Area Consulta 10" —e—

Area Consulta 102 —o—
Area Consulta 103 —e—

—

I
0 200000 400000 600000 800000 1x10°

cantidad de puntos

Figura 5.4: cantidad de puntos v/s milisegundos en consulta por rango en 3 dimensiones.

cantidad de puntos v/s ms. Consulta por rango con puntos en 4d

I I I Area Consulta 10! —e—

Area Consulta 10 —e—
Area Consulta 10° —e—

0 200000 400000 600000 800000 1x10°

cantidad de puntos

Figura 5.5: cantidad de puntos v/s milisegundos en consulta por rango en 4 dimensiones.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

La indexacién de puntos ha sido un area de investigacion y desarrollo activa durante los
ultimos tiempos. Actualmente, dado la necesidad de almacenar grandes cantidades de informacion
a motivado un aumento en la investigacién de estructuras de datos compactas, y por consiguiente,
en la necesidad de contar con nuevos y mas eficientes algoritmos de consulta sobre estas estructuras

de datos.

Una primera aportacion de este trabajo fue la realizacién de experimentacion de la estruc-
tura de [Caro et al. con respecto a puntos multidimensionales ya que sélo la realizan sobre grafos.
Esta experimentacién produjo resultados en relacién a tiempo de respuesta sobre consulta de ran-
go y el tamano de la estructura de datos compacta comparandola con los puntos no compactos,
obteniendo como conclusién que esta implementacion no comprime en dimensiones grandes como
por ejemplo 4 y 5 debido al algoritmo de construccién de este. Y en dimensiones bajas como por
ejemplo 1 o 2 puede llegar a comprimir hasta un 99 %, incluso estando por debajo de la entropia

total de los datos.

La principal contribucion de este trabajo es la realizacién de una revisién de la literatura y
actualizacion ya que solo habia una realizada por |He (2013]) donde solo abarcaba hasta el afio 2013,
por lo que no era actual. En la presente revisiéon se analizé las estructuras expuestas en su trabajo

ademas del estudio de documentos que el no incluyd.

35
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6.1. Trabajos Futuros

La etapa de busqueda de los articulos fue enfocada en la consulta de vecinos mas cercanos,
debido a que es la consulta que resuelve una mayor cantidad de problemas y mas complejos, por
lo que a modo de trabajo futuro se propone agrandar el rango de busqueda incluyendo la consulta
de rango ortogonal y de locaciéon de puntos, de igual manera se registraron los documentos que

presentaban estas dos ultimas consultas.

Al momento de seleccionar una estructura de datos de los articulos analizados, se escogio
la de |Caro et al.| (2016]), donde esta sélo responde a la consulta de rango y hasta 5 dimensiones,
por lo que se propone la implementacién de la consulta de vecinos més cercanos y aumentar las

dimensiones soportadas.

Finalmente se propone la implementaciéon de una nueva estructura de datos compacta que

mejore los rendimientos de las que fueron analizadas en el presente trabajo.
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