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the problem of similarity search
similarity models
early models (vector space)
current models (metric space)
future models (non‐metric models)

applications
data‐centric (multimedia search engines)
service‐centric (“enterprise” applications)
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task
how to search non‐structured data based on content?
▪ we cannot use traditional approaches (e.g., linear order, SQL)

nostní model
univerzum deskriptorů (feature extraction) oi∈U
funkce podobnosti/vzdálenosti dvou deskriptorů d(x,y)

vyhledávání
dotazování (rozsahový dotaz, kNN dotaz)
explorace

databázové řešení
rychlost vs. přesnost
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task
how to search non‐structured data based on content?
▪ we cannot use traditional approaches (e.g., linear order, SQL)
similarity model
▪ descriptor universe (feature extraction) oi∈U
▪ pair‐wise similarity/distance function δ(x,y)

vyhledávání
dotazování (rozsahový dotaz, kNN dotaz)
explorace

tabázové řešení
rychlost vs. přesnost

o1 = <…………>
o2 = <………>
o3 = <………………>

oapple = <…>  opear = <…> 

δ(oapple, opear)
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task
how to search non‐structured data based on content?
▪ we cannot use traditional approaches (e.g., linear order, SQL)
similarity model
▪ descriptor universe (feature extraction) oi∈U
▪ pair‐wise similarity/distance function δ(x,y)
retrieval
▪ querying (range query, kNN query)
▪ exploration (and other modern means of retrieval)

databázové řešení
ychlost v

0.1 0.3 0.5 0.6 0.8

query q answer

δ(q,oi):
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task
how to search non‐structured data based on content?
▪ we cannot use traditional approaches (e.g., linear order, SQL)
similarity model
▪ descriptor universe (feature extraction) oi∈U
▪ pair‐wise similarity/distance function δ(x,y)
retrieval
▪ querying (range query, kNN query)
▪ exploration (and other modern means of retrieval)

database solution
efficiency vs. effectiveness (performance vs. quality)

▪ assumption: sequential scan is too slow
I/O cost but also (mainly) CPU cost of δ(x,y)
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similarity modeled in vector space 
reuse of spatial indexes designed for GIS, CAD/CAM, etc.
R‐tree, X‐tree, SS‐tree, Grid file, VA‐file, inverted index, etc.

omezeno na Euklidovské vektorové prostory
deskriptory = vektory čísel, podobnost = L2 metrika

tzv. prokletí dimenzionality%
nepoužitelné pro vyšší dimenze, cca >10, ení případ původního 
použití v GIS/CAD)
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similarity modeled in vector space 
reuse of spatial indexes designed forGIS, CAD/CAM, etc.
R‐tree, X‐tree, SS‐tree, Grid file, VA‐file, inverted index, etc.

cons
similarity modeling limited to Lp spaces
▪ descriptors = numeric vectors, similarity = Lp metric
▪ independent dimensions („smart“ descriptors, „stupid“ similarity)

curse of dimensionality
▪ inefficient for high‐dimensional data, say dim>10,
(not the case of original use in GIS/CAD, 
i.e., 2D, 3D data!)
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suitable application in similarity search
– vector query (originated in Information retrieval)

inverted index
specific requirements
▪ cosine measure/distance
▪ sparse vectors (query and data)

applications
▪ text retrieval (dimensions are terms)
▪ bag‐of‐words models
in multimedia retrieval

t1
(mountain)

t2
(forest)

t3
(nature)

dj = (0.6, 0.1, 0.4)

q = (0.1, 0.1, 0.5)
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bag‐of‐words 
in image retrieval 

1. extract features 
(from many images)

2. quantize/cluster features
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3. learn visual vocabulary

4. represent 
images by 
histograms
(vectors)
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more general than vector models
anymetric space
▪ black‐box descriptor and black‐box distance function δ
▪ the distance must be a metric (axioms)
▪ “lowerbounding” using pivots (triangle inequality)

kletí dimenze do jisté míry potlačeno
zobecněný problém vnitřní dimenze

mnoho metrických indexů navrženo
main‐memory/perzistentní, sériové/paralelní/distribuované, 
statické/dynam
pokusy o rozšíře

pro reálné probí
metrické axiomy omezují modelování podobnosti

query    

q

p
x

r



more general than vector models
anymetric space
▪ black‐box descriptor and black‐box distance function δ
▪ the distance must be a metric (axioms)
▪ “lowerbounding” using pivots (triangle inequality)

curse of dimensionality reduced to some extent
▪ generalized problem of intrinsic dimensionality (dist. distrib. matters)

mnoho metrických indexů navrženo
\main‐memory/perzistentní, sériové/paralelní/distribuované, 
statické/dynamické, atd.
pokusy o rozšíření SQL o podobnostní predikáty + implementace

o reálné problémy stále nestačí
metrické axiomy omezují modelování podobnosti0 11/2
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more general than vector models
anymetric space
▪ black‐box descriptor and black‐box distance function δ
▪ the distance must be a metric (axioms)
▪ “lowerbounding” using pivots (triangle inequality)

curse of dimensionality reduced to some extent
▪ generalized problem of intrinsic dimensionality (dist. distrib. matters)

manymetric indexes proposed
▪ main‐memory/persistent, serial/parallel/distributed, 
static/dynamic, etc.

▪ attempts extending SQL by similarity predicates + implementations
for real problems often still not sufficient

metric axioms limit the modeling capabilities
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suitable application
image feature signatures + SQFD

„překlepový“ slovník užívající editační 
vzdálenostδedit(‘rbanka’,’banka’) = 1     δedit(‘rbanka’,’branka’) = 2

aplikace
indexování sekvencí proteinů pomocí editační vzdálenosti

edit. vzdálenost příliš jednoduchá, nemodeluje biologickou skutečnost
potřeba rozšíření o skórovací matice, penalizaci mezer, příp. lokální 
zarovnávání

např. Smith‐Waterman

M. Kruliš, T. Skopal. J. Lokoč, Ch. Beecks. Combining CPU and GPU Architectures for Fast 
Similarity Search, Distributed and Parallel Databases, Springer, 2012
M. Kruliš, J. Lokoč, Ch. Beecks, T. Skopal, T. Seidl. Processing Signature Quadratic Form 
Distance on Many‐Core GPU Architecture, ACM CIKM 2011, Glasgow, UK
Ch. Beecks, J. Lokoč, T. Seidl, T. Skopal. Indexing the Signature Quadratic Form Distance 
for Efficient Content‐Based Multimedia Retrieval, ACM ICMR 2011, Trento, Italy
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suitable application
image feature signatures + SQFD

„mistyping vocabulary” using edit distance
δedit(‘bank’,’bar’) = 2 δedit(‘tank’,’bank’) = 1

bad application
indexing of protein sequences using edit distance
▪ edit distance too simple for biologic applications
▪ extension needed like scoring matrices, gap penalties, local alignment

▪ e.g., Smith‐Waterman
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absence of some metric axiom = non‐metric function
similarity parameterization

inclusion of user preferences/context at query time
non‐metric similarities “by design”

robust behavior (ignoring „noisy“ parts)
local behavior (favoring similarity)
comfort of black‐box approach (domain experts outside CS)

T. Skopal, B. Bustos. On Nonmetric Similarity Search Problems in Complex 
Domains, ACM Computing Surveys, 43(4):34:1‐34:50, 2011
B. Bustos, T. Skopal. Nonmetric Similarity Search Problems in Very Large 
Collections, ICDE 2011, Hannover, Germany, IEEE
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need to allow explicit preferences/user profile
at query time

dynamic function δ(x, y, other parameters)
▪ i.e., the same descriptors x,y lead to different similarity values
(so it is not even a function, not yet metric distance)
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possible solution
multi‐metric approach, linear combination of metrics
query time weighting

multi‐metric indexes (adaptation of metric ones, e.g., M3‐tree)
▪ storage of distance components, 
i.e., final aggregation with weights at query time

B. Bustos, S. Kreft, T. Skopal. Adapting Metric Indexes for Searching in Multi‐Metric 
Spaces, Multimedia Tools and Applications, Springer, 2012
B. Bustos, T. Skopal. Dynamic Similarity Search in Multi‐Metric Spaces, 
ACM MIR 2006, Santa Barbara, CA, USA
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arguments against metric axioms in theory
(psychology, cognitive sciences)
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and practically...
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general indexing of non‐metric distances
TriGen algorithm
▪ modification of semimetric distance δ to (partially) fulfill
triangle inequality (T‐error)

▪ the lowerT‐error, the more precise but slower search, and vice versa

M‐strom (index podporující různé přesnosti v čase dotazu)
výhoda – univerzální nemetrický index
nevýhoda – může vést k velké vnitřní dimenzi 
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general indexing of non‐metric distances
TriGen algorithm
▪ modification of semimetric distance δ to (partially) fulfill
triangle inequality (T‐error)

▪ the lowerT‐error, the more precise but slower search, and vice versa

NM‐tree (index+TriGen, multiple precisions at query time)
výhoda – univerzální nemetrický index
nevýhoda – může vést k velké vnitřní dimenzi 
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T. Skopal, J. Lokoč. NM‐tree: Flexible Approximate Similarity Search in Metric and Non‐metric 
Spaces, DEXA 2008, Turin, Italy, LNCS 5181, Springer
T. Skopal. Unified Framework for Fast Exact and Approximate Search in Dissimilarity Spaces, 
ACM Transactions on Database Systems, 32(4):1‐47, 2007
T. Skopal. On Fast Non‐Metric Similarity Search by Metric Access Methods, 
EDBT 2006, Munich, Germany, LNCS 3896, Springer

general indexing of non‐metric distances
TriGen algorithm
▪ modification of semimetric distance δ to (partially) fulfill
triangle inequality (T‐error)

▪ the lowerT‐error, the more precise but slower search, and vice versa

NM‐tree (index+TriGen, multiple precisions at query time)
pros – universal non‐metric index
cons – might lead to large intrinsic dimensionality
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applications for non‐metric similarity search
in bioinformatics

mass spectra interpretation (protein identification)
protein identification based on (3D) structure
RNA identification based on (3D) structure

J. Novák, T. Skopal, D. Hoksza, J. Lokoč. Non‐metric Similarity Search of Tandem Mass Spectra 
Including Posttranslational Modifications, Journal of Discrete Algorithms, Elsevier, 2012
J. Galgonek, D. Hoksza, T. Skopal. SProt: sphere‐based protein structure similarity algorithm, 
Proteome Science, 9(Suppl 1):S20, 2011
D. Hoksza, D.Svozil. SETTER ‐ RNA SEcondary sTructure‐based TERtiary Structure Similarity 
Algorithm, ISBRA 2011, Changsha, China, Springer
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similarity search as “exposed technology”
querying mechanism is the main functionality
the user must cooperate 
(e.g., formulate a query, or browse/explore)
today mostly desktop applications

data is the final product
is this the “killer application” for similarity search? 

...depends
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similarity search as “hidden technology”
querying mechanism and even the data type 
hidden to the user
data is just means of search

service is the final product
much wider applicability of similarity search?
e.g., e‐commerce, “audiovisual wikipedia”, etc.
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Google Goggles –mobile version of Google
combination of OCR and pattern matching (similarity‐
based) techniques and content‐based image retrieval
Android, iOS (iPhone, iPad)

nowadays provides 
identification of:
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augmented reality
very near future
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