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Resumen ejecutivo

Dr. Eric Sadit Téllez Encontrar algoritmos eficientes para construir indices para busqueda por similitud en
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Objetivo General

Desarrollar algoritmos eficientes para busqueda por similitud en memoria limitada con
aplicaciones de andlisis de datos, recuperacion de informacién y reducciéon de
dimensionalidad no lineal.

Objetivos especificos

- Analizar algoritmos para bUsqueda de k vecinos cercanos, en particular, cuidando la
relacién calidad, tiempo y memoria, con especial atencién en la memoria disponible.. -
Diseflar y evaluar algoritmos aproximados para busqueda de k-vecinos, comparar con el
estado del arte en términos de eficiencia y calidad. - Explorar nuevas aplicaciones en
recuperaciéon de informacién y el aprendizaje automatico.

Datos del proyecto

Descripcion

La busqueda de k-vecinos cercanos sobre grandes bases de datos métricas es un problema actual que tiene diferentes
aplicaciones. En particular, es de utilidad en la recuperacién de informacién, la reduccién de dimensiéon no lineal y
aprendizaje computacional. La bdisqueda de vecinos cercanos es un problema que puede ser resuelto de manera eficiente
en bajas dimensiones, pero a medida que la dimensién crece, el problema se vuelve impréactico y de esta manera se ataca
con diferentes aproximaciones. Uno de sus grandes problemas son los requerimientos de memoria, que pueden ser
impréacticos para muchas aplicaciones. En este proyecto se buscardn algoritmos que puedan funcionar en memoria
limitada, y esto puede implicar grandes colecciones o dispositivos de cdmputo pequerios.
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Antecedentes del problema a resolver

Los algoritmos de busqueda son centrales en miltiples areas de computacidn; en particular en la Recuperaciéon de
Informacidn. Este problema consiste en identificar rapidamente en una coleccién objetos que son cercanos a un ejemplo
dado. La cercania o similitud es representada mediante una funcién de distancia que da una perspectiva geométrica o
espacial al problema. Una de las operaciones mas importantes en la blisqueda por similitud es la recuperacién de k vecinos
cercanos que consiste en encontrar los k elementos mas cercanos de una base de datos a una consulta dada. El problema
consiste en preprocesar una coleccién de datos, bajo alguna funcién de semejanza, para que la identificaciéon de los objetos
cercanos a una consulta pueda hacerse en tiempo que no dependa linealmente del tamafio de la colecciéon. En otras
palabras, que no sea necesario revisar todos los elementos de la base de datos para responder la consulta. La blisqueda de
los k-vecinos cercanos tiene aplicaciones en diferentes areas, como parte operativa de algoritmos de agrupamiento
[@552021] o como parte de la aceleraciéon de dichos algoritmos [@YCC2020; @SKL2011]. En procesamiento de lenguaje
natural, la técnica es usada para diferentes objetivos, tal es el caso de recuperacién de argumentos [@WPAA2017],
descubrimiento de estructuras semanticas [@DS2020], bUsqueda semantica [@SPA2019; @FH2017], entre otras. En
problemas de clasificacién, el método de k vecinos cercanos ha sido usado como uno de los métodos mas simples y
populares, y a la vez, efectivo [@GCVR2018; @OTGMM2020]. El célculo de grafos de todos los vecinos cercanos es uno de
los componentes de las técnicas de reduccién de dimensién no-lineales, como UMAP [@MHM2018], TriMap [@AW2019], o t-
SNE [@VMH2018], ademas de las alternativas clasicas [@LV2017]. En particular, calcular todos los vecinos cercanos puede
ser una tarea desafiante para bases de datos grandes o de alta dimensidn. El proceso de reduccién de dimensidn es usado
para incrementar el desempefio de algoritmos de aprendizaje computacional, asi como en el proceso de andlisis de los
datos. Las dimensiones 2 y 3 nos permiten visualizar informacién de manera efectiva, y por tanto, una proyeccién fiel en
baja dimensién siempre serd de utilidad en el proceso de analisis de la informacion. Una de las partes mas costosas del
proceso de reduccién de dimensién no-lineal es la busqueda de k vecinos cercanos, los algoritmos eficientes de buUsqueda
de vecinos son fundamentales para obtener en tiempos practicos informacién de valor. Asi mismo, asegurar la calidad de
los vecinos es importante para confiar en las proyecciones que se obtienen. Finalmente, es necesario mencionar que
aunque el tiempo de construccién y el tiempo de bUsqueda es determinante para la seleccién de un indice, la memoria
disponible es uno de los limitantes mas fuertes para el uso de indices de busqueda por similitud. Este proyecto esta
dedicado a la creacién de indices para blUsqueda en condiciones de memoria limitada, cuidando que se preserve la
velocidad y la calidad de los resultados para diferentes aplicaciones.

Justificacion y pertinencia

En un indice para blsqueda por similitud el tiempo de construccién y el tiempo de busqueda es determinante, sin embargo,
para grandes colecciones y alta dimensionalidad, la memoria disponible se convierte en una de las mayores limitantes. Por
ejemplo, los embeddings vectoriales que producen los grandes modelos de lenguaje y visién (basados en deeplearning)
utilizan de cientos a miles de componentes, haciendo que la memoria sea un recurso preciado. Este proyecto esta dedicado
a la creacién de indices para bldsqueda en condiciones de memoria limitada.

Metas
- Desarrollar algoritmos para construccién eficiente de indices en memoria limitada. - Desarrollar algoritmos de busqueda
que funcionen en memoria limitada. - Explorar y crear demostraciones de aplicaciones

Metodologias

La naturaleza del proyecto es la exploraciéon de algoritmos para la construccién de indices para espacios métricos y de
algoritmos de busqueda de k vecinos, asi como diversas aplicaciones. Se comparara la calidad, velocidad y la memoria
necesaria por los algoritmos que se generaran y los algoritmos tradicionales. Se tendra especial atencién en la memoria. En
general, se seguira la siguiente metodologia para los objetivos propuestos: -Revisiéon del estado del arte. -Propuesta de
mejora a los algoritmos establecidos. -Prueba y comparacién contra las alternativas anteriores sobre conjuntos de datos
estadndar en la literatura. -Validacion, descarte o ajuste a los algoritmos o técnicas desarrolladas segln los resultados. -
Escritura de articulos.

Resultados esperados
-Creacion de algoritmos competitivos para construcciéon de indices que funcionen en memoria limitada. -Creacién de
algoritmos competitivos para blsqueda en memoria limitada. -Implementacién de cédigo abierto en biblioteca de los
algoritmos. -Publicaciones cientificas y de divulgacion. -Desarrollo de demostraciones susceptibles de transformarse en
desarrollos tecnoldgicos.

Cronograma de trabajo

# Entregable(s) comprometido(s) Fecha inicio| Fecha fin
1 |Articulo de investigacion en revista especializada 01/08/2024 |31/12/2024
2 |Imparticion de docencia. 15/01/2024 |07/06/2024
3 [Imparticion de docencia. 02/08/2024 |20/12/2024
4 (Imparticion de docencia. 02/08/2024 |20/12/2024
5 |Participacion en comité tutoral, direccion o codireccion de trabajo de titulacién. |15/01/2024 |07/06/2024
6 [Participacion en comité tutoral, direcciéon o codireccion de trabajo de titulacién. |15/01/2024 |07/06/2024
7 |Participacion en comité tutoral, direccién o codireccion de trabajo de titulacién. (02/08/2024 |20/12/2024
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8 |Participacion en comité tutoral, direccion o codireccion de trabajo de titulaciéon. |02/08/2024 |20/12/2024
9 [Participacion en la creacion o disefo de Planes de estudio. 15/02/2024 |12/03/2024
10 |Participacion en la creacion o disefo de Planes de estudio. 16/05/2024 (01/08/2024
11 |Divulgacion 01/11/2024 (01/11/2024
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