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Capitulo 2
Busqueda por similitud en bases de
datos multimedia

2.1 Conceptos basicos

m Concepto de similitud es inherentemente
subjetivo
m Modelos para definir objetivamente “similitud”

o Modelo general:
= Similitud: parte concordante entre objetos

m Caracteristicas concordantes conducen a, por ejemplo,
“100% similitud”

m También se puede considerar como un problema de
optimizacion: “¢,Cuanto cuesta transformar un objeto en
otro?”




2.1 Conceptos basicos

Modelos para definir objetivamente “similitud”

a Similitud basada en distancias:
= Una funcion de distancia mide la disimilitud entre
objetos
o A mayor distancia, mas disimiles los objetos
o Un objeto q tiene (por lo general) distancia O a si mismo
= Se puede formalizar matematicamente
o Espacios métricos
o Espacios vectoriales

2.1.1 Espacios métricos

Definicién de espacio métrico
o Universo de objetos validos: X
o Funcién de distancia: § : X x X — R+

o (X, 0) representa un espacio métrico ssi ¢
cumple con las siguientes propiedades:

i. Positividad estricta Ve,y e X, x #y=(z,y) >0
i. Simetria Ve,y € X, 6(z,y) = 6(y, )
i. Reflexividad Ve e X, 6(xz,z) =0

iv. Desigualdad triangular vz, y, » € X, §(z,2) < 8(z,y) + 6(y, 2)




2.1.1 Espacios métricos

m  Objetos de X son directamente comparados
utilizando §

m § indica el grado de disimilitud entre dos
objetos

m  Ejemplo: strings + distancia de edicion
o  String: secuencia de caracteres

o Distancia de edicion: minimo # de inserciones,
borrados o substituciones para transformar un
string en otro

2.1.2 Espacios vectoriales

m Espacio vectorial: caso particular de espacio
métrico
= R%: d-tuplas de nimeros reales (vectores)

L1

L2

reRY= ¢ = , r; € R

| Td




2.1.2 Espacios vectoriales

m Métricas para espacios vectoriales:
a Distancias de Minkowski:

d 1/p
Lp($7y) = (Z |mZ - y2|p> y D 2 1
i=1

m Ejemplos: ]
o Manhattan (p=1): Li(z.y) = >_ |z — yil
i=1

o Euclidiana (p=2): Lg(m,y)zm
=1

s - . d
o Maximo (p=inf): Loo(,y) = max|a; — yil

2.1.2 Espacios vectoriales

m Métricas para espacios vectoriales:
o Distancia de Mahalanobis:

5(z,y) = (z — )70 Lz — y)

s C: matriz de covarianza de la distribucion de los
vectores

m operador T: vector/matriz transpuesto
o Minkowski con pesos




2.1.2 Espacios vectoriales

m Formas inducidas por las distintas métricas

L L L Mahalanobis

2.1.2 Espacios vectoriales

m Método de vectores caracteristicos

Feature extraction

B, |
B>

Multimedia
object High dimensional High dimensional
feature vector index structure

m BUsqueda se reduce a buscar puntos
cercanos en un espacio vectorial




2.1.2 Espacios vectoriales

m Funcion de transformacion
o Dependiente del tipo de dato multimedia
o Definida por un experto

m Dimensidén del espacio: parametro de la
funcion de transformacion

o Representaciones mas finas se obtienen usando
mas dimensiones

o En general existe un punto de saturacion
m Usualmente la transformacioén es irreversible

2.2 Consultas por similitud

m Consulta por rango
o Objeto de consulta: ¢ € X
o Radio de tolerancia: © € Rt

(¢;7) ={u €U, o(u,q) <7}

o Bola de consulta: subespacio definido porqy r




2.2 Consultas por similitud

= Ejemplo de consulta por rango en (RQ, Lo)

(Q) T) - {U2a Ugq,Up, ’LL7}

| 2.2 Consultas por similitud

m Problema de la consulta por rango: ¢Qué
valor debe tener el radio de tolerancia?

Muy pequefio: no retorna nada Muy grande: retorna demasiado
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2.2 Consultas por similitud

m Consulta por vecinos mas cercanos (k-NN)
o Objeto de consulta: g € X
o Numero de vecinos: k € N
o Retorna conjunto C, |C| = £ tal que

VeeC,yeU—-C, §(z,q) <6(y,q)

2.2 Consultas por similitud

= Ejemplo de consulta por 3-NN en (R2, L5)
u
1

7 O
07 y 3 - NN(q) = {uo,up,ur}
- 4
u - O
6 O g
E‘,CI O Us
O
U, 0”8
o,




2.2 Consultas por similitud

m Consulta por ranking incremental

o Motivacion: A menudo uno no conoce ni un radio
de tolerancia adecuado ni un valor de k razonable

o Ejemplo: basqueda en Internet

o Se desea un resultado ordenado por distancias al
objeto de consulta: ranking

o También conocida como consulta give-me-more

| 2.2 Consultas por similitud

m Método de consulta por ranking incremental
a Al empezar, especificar objeto de consulta g

o Repetir llamado de funcion getnext(k;), la cual
retorna los siguientes k; objetos relevantes, hasta
gue se alcance la cantidad deseada de objetos




| 2.2 Consultas por similitud

m Ejemplo de consulta por ranking incremental

6x getnext(1) para g’ 6x getnext(1) para q”

2.3 Efectividad y eficiencia

m Eficiencia
o Se relaciona con el costo de busqueda
o Qué se mide: tiempo de CPU y tiempo de E/S

m Algoritmo ingenuo de busqueda por similitud:
basqueda secuencial

m Estructuras de datos para agilizar busquedas

o Indices multidimensionales (spatial access
methods) [BBKO1]

o Indices métricos (metric access methods)
[CNBO1]
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2.3 Efectividad y eficiencia

m Efectividad
o Calidad de la respuesta retornada por el sistema

o Ejemplo en espacios vectoriales: funcion de
transformacion efectiva mapea dos objetos
similares en puntos cercanos

m Descriptores finos se obtienen con
resoluciones altas
o No necesariamente implican mejor efectividad

m Efectividad = Eficacia
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Evaluacion de la efectividad de un sistema
de busqueda por similitud
a Medir su habilidad de recuperar objetos
relevantes de la BD y de evitar los objetos no
relevantes
m Medidas de efectividad
a “Ground truth”: Coleccion de prueba

o Medida de evaluacién: cuantifica similitud entre
objetos recuperados y objetos relevantes
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Objetos relevantes vs. no relevantes

Deseado No deseado
Encontrado Positivo Falso positivo
correcto (RP) (FP)
No encontrado | Falso negativo Negativo
(FN) correcto (RN)
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Precision y recall [BR99]

o Precision: ¢ Cuantos de los objetos recuperados
son relevantes?

Precision = RPLFP

o Recall: ¢ Caantos de los objetos relevantes
fueron encontrados?

— RP
Recall = m
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Precision y recall

All objects

| Ral
Al

Precision =

Retrieved objects
1Al

Recall = |‘%“|

Relevant objects
IRl

Relevant objects in retrieved set

IRal

‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Grafico precision vs. recall

Precision vs. recall
T
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Medidas de un solo valor

o R-precision (“first tier”) [BR99]: precision
calculada cuando

Al = |R|

o Bull-Eye Percentage (“second tier”) [ZP01]: recall
calculado cuando

Al = 2|R]|

‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Medidas alternativas
o Harmonic mean [SBP97]; E measure [RIij79]

: r(5): recall j'" objeto

N — 2
F(]) - r(lj)+W en el ranking

P(j): precision jt* objeto
E(]) =1 — Lbz en el ranking

i_kL
r(G)  P3) b: parametro del usuario
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Coverage y novelty [Kor97,BR99]

_ Ry N — R4
Coverage = 0] ovelty RalF1R]

Retrieved object
Relevant objects ® nE\]eA‘ fests

IRl

Relevant known objects Relevant unknown

Ul EelsE s ohjects retrieved

objects retrieved IRyl
IRl
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad
m Relative recall, relative effort [Kor97]

# objetos relevantes recuperados
# objetos relevantes deseados

Relative recall =

. _ # objetos relevantes deseados
Relative effort = z—piatos examinados para encontrarios
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‘ 2.3.1 Evaluacion de la efectividad

m Satisfaccion y frustracion [Kor97]
o Objetos juzgados en una escala de 5 puntos
o {0,1}: no relevante; {2,3,4}: relevante

Retrieved = {3,0,4,2,1}
Total = aSatisfaction — fFrustration
Ideal = {4,3,2,1,0}
a=1Af=1= {31,576}
(a) Satisfaction = {3,3,7,9,9}
Total ideal = {4,7,9,8,6}
(b) Frustration = {0,2,2,2,3}

31

‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

m Coleccion de referencia

o Coleccién de documentos usados para probar
modelos de RI y algoritmos [BR99]
o Usualmente incluye:
= Conjunto de objetos
= Conjunto de consultas
= Conjunto de objetos relevantes a cada consulta
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‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

m TREC collection
o Text REtrieval Conference, empez6 en 1992.

o Coleccion de documentos de TREC
m Varios gigabytes de datos
=m Documentos provienen de fuentes diversas
= Conjunto de documentos relevantes se obtienen via
método de pooling.

o URL: http://trec.nist.gov/
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‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

m TREC video retrieval evaluation

o Objetivo: promover el progreso en content-based
retrieval de video digital via evaluacion abierta
basada en métricas”

0 2001 and 2002: video “track” en TREC dedicada
a investigar segmentacion automatica,
indexamiento y content-based retrieval de video
digital

0 2003: Evaluacion independiente (TRECVID)
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‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

s TRECVID
o Cuatro tareas principales:
m Determinacién de los bordes de un “shot”
= Segmentacion de historias
m Extraccion de caracteristicas de alto nivel
= BUsqueda
o Datos en video:

= 120 horas de ABC World News Tonight y CNN
Headline News (fines de enero - junio 1998)

= 13 horas de programacion de C-SPAN (entre 1998 —
2001).

o URL: http://www-nlpir.nist.gov/projects/trecvid/
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‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

m Base de datos de fibrosis cistica [SWW+91]

0 1,239 documentos publicados entre 1974 y 1979
discutiendo aspectos de la fibrosis cistica

o Un conjunto de 100 consultas con su respectivo
set de documentos relevantes como respuesta

o Conjunto de scores de relevancia generados por
expertos (0 a 8 puntos)

0 URL: http://www.sims.berkeley.edu/~hearst/irbook/cfc.html
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‘ 2.3.2 Colecciones de referencia

m Princeton Shape Benchmark [SMK+04]
o Base de datos y herramientas para recuperacion
de objetos 3D

o 1,814 modelos 3D:

= Clasificacion base para entrenamiento, 90 clases, 907
modelos

m Clasificacién base para pruebas, 92 clases, 907
modelos

0 URL: http://shape.cs.princeton.edu/benchmark/index.cgi
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