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lResumen La Lista de Clusters (LC ) es una efe
tiva té
ni
a para in-dexar espa
ios métri
os de alta dimensionalidad. LC es una estru
turabasada en 
lustering y del tipo arreglo para búsquedas por similitud. ElSparse Spatial Sele
tion (SSS) es una nueva estru
tura basada en pivo-tes para búsqueda por similitud en espa
ios métri
os. Esta estru
tura esdel tipo arreglo y ha demostrado buen rendimiento durante la búsqueda
omparado 
on otros métodos 
ono
idos.El presente trabajo muestra distintas estrategias de 
onstru

ión sobreel LC, entre éstas, la utiliza
ión del SSS 
omo un método general desele

ión de pivotes o 
entros El artí
ulo también muestra las ventajas dela utiliza
ión de otras té
ni
as 
omo es la de 
onservar la distan
ia entrelos objetos y el 
entro del Cluster, además, ver los efe
tos de la apli
a
iónre
ursiva de di
hos métodos. Finalmente, se muestra la infuen
ia de lautiliza
ión de parti
iones de Voronoi para la distribu
ión de los objetosdentro de la estru
tura.Resultados experimentales preliminares demuestran que las nuevas ver-siones del LC tienen mejor desempeño, en términos de evalua
iones dedistan
ia que la estru
tura original y que otras estru
turas 
ono
idas.Palabras 
laves: bases de datos, estru
turas de datos, algoritmos, es-pa
ios métri
os, 
onsultas por similitud.1. Introdu

iónLa búsqueda de objetos similares en un gran 
onjunto de objetos alma
e-nados en una base de datos métri
a se ha 
onvertido en uno de los problemasde gran interés. Por ejemplo, una 
onsulta típi
a para estas apli
a
iones es labúsqueda por rango la 
ual 
onsiste en obtener todos los objetos que están a unadeterminada distan
ia del objeto 
onsultado. A partir de esta opera
ión se puede
onstruir otra, 
omo los ve
inos más 
er
anos. La apli
a
ión de estas té
ni
aspueden ser en
ontradas, en re
ono
imiento de voz e imagen, en problemas deminería de datos, dete

ión de plagios y mu
has otras.* Finan
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La similitud se modeliza en mu
hos 
asos interesantes a través de un espa
iométri
o, y la búsqueda de objetos más similares a través de una búsqueda porrango o de ve
inos más 
er
anos. Un espa
io métri
o es un 
onjunto X 
on unafun
ión de distan
ia d : X
2 → R, tal que ∀x, y, z ∈ X, se debe 
umplir laspropiedades de: positividad (d(x, y) ≥ 0 and d(x, y) = 0 ssi x = y), simetría(d(x, y) = d(y, x)) y desigualdad triangular (d(x, y) + d(y, z) ≥ (d(x, z)).Sobre un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos �nito Y ⊆ X, se puedenrealizar una serie de 
onsultas. La 
onsulta bási
a es la 
onsulta por rango. Seauna 
onsulta x ∈ X, y un rango r ∈ R. La 
onsulta de rango alrededor de x 
onrango r es el 
onjunto de puntos y ∈ Y, tal que d(x, y) ≤ r. Un segundo tipo de
onsulta, que puede 
onstruirse usando la 
onsulta por rango es, los k ve
inosmás 
er
anos. Sea una 
onsulta x ∈ X y un entero k. Los k ve
inos más 
er
anosa x son un sub
onjunto A de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe unobjeto y ∈ A tal que d(y,x) sea menor a la distan
ia de algún objeto de A a x.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la 
antidad de evalua-
iones de distan
ia realizadas para resolver la 
onsulta. Los métodos para bus
aren espa
ios métri
os se basan prin
ipalmente en dividir el espa
io empleando ladistan
ia a uno o más objetos sele

ionados. El no trabajar 
on las 
ara
terísti-
as parti
ulares de 
ada apli
a
ión tiene la ventaja de ser más general, pues losalgoritmos fun
ionan 
on 
ualquier tipo de objeto [1℄.Existen distintas estru
turas para bus
ar en espa
ios métri
os, las 
ualespueden o
upar fun
iones dis
retas o 
ontinuas de distan
ia. Algunos son GNAT[2℄, MTree [3℄, SAT [4℄, Slim-Tree [5℄, EGNAT [6℄.Algunas de las estru
turas basan la búsqueda en pivotes y otras en 
lustering.En el primer 
aso se sele

ionan pivotes del 
onjunto de datos y se pre
al
ulanlas distan
ias entre los elementos y los pivotes. Cuando se realiza una 
onsulta, se
al
ula la distan
ia de la 
onsulta a los pivotes y se usa la desigualdad triangularpara des
artar 
andidatos.Los algoritmos basados en 
lustering dividen el espa
io en áreas, donde 
adaárea tiene un 
entro. Se alma
ena alguna informa
ión sobre el área que permitades
artar toda el área mediante sólo 
omparar la 
onsulta 
on su 
entro. Losalgoritmos de 
lustering son los mejores para espa
ios de alta dimensión, que esel problema más difí
il en la prá
ti
a.Existen dos 
riterios para delimitar las áreas en las estru
turas basadas en
lustering, hiperplanos y radio 
obertor (
overing radius). El primero divide elespa
io en parti
iones de Voronoi y determina el hiperplano al 
ual pertene
ela 
onsulta según a qué 
entro 
orresponde. El 
riterio de radio 
obertor divideel espa
io en esferas que pueden interse
tarse y una 
onsulta puede pertene
era más de una esfera.Un diagrama de Voronoi está de�nido 
omo la subdivisión del plano en náreas, una por 
ada 
entro ci del 
onjunto {c1, c2, . . . , cn} (
entros), tal que q ∈al área ci sí y sólo sí la distan
ia eu
lidiana d(q, ci) < d(q, cj) para 
ada cj , 
on

j 6= i.Uno de los problemas que provo
a que mu
has ve
es buenas estru
turas arro-jen malos resultados es la ele

ión po
o afortunada de 
entros o pivotes. En este
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sentido, este trabajo propone el uso de un nuevo método denominado SparseSpatial Sele
tion (SSS ) [7℄, 
omo un método general para sele

ión de 
entroso pivotes. Para la apli
a
ión de este método, se eligió la estru
tura denomina-da Lista de Clusters [8℄, que es una estru
turas basadas en 
lustering, del tipoarreglo y utiliza el radio 
obertor para des
artar 
onjuntos de objetos durantela búsqueda.Para los experimentos de este artí
ulo se sele

ionó un espa
io 
onsistenteen un di

ionario de palabras en 
astellano de 86.061 objetos 
on distan
ia deedi
ión. El segundo es un espa
io de 100,000 ve
tores de 
oordenadas reales dedimensión 10 
on distribu
ión de Gauss 
on media 1 y varianza 0.1, para esteespa
io se utilizó la distan
ia Eu
lidiana. El ter
er espa
io es una 
ole

ión de40.700 imágenes extraidas de los ar
hivos de imágenes y video de la NASA repre-sentadas 
omo ve
tores de dimensión 20. Para la búsqueda se 
reó la estru
tura
on el 90% de los datos y se reservó el 10% 
omo 
onsultas.2. Lista de ClustersLa Lista de Clusters [8℄ es una estru
tura basada en Clustering o parti-
iones 
ompa
tas, la 
ual es muy similar a una Lista Enlazada. Diseñada paratener un buen desempeño en espa
ios de altas dimensiones.En la Lista de Clusters se sele

iona un 
entro 
 pertene
iente a la base dedatos Y y un radio r el 
ual determina la fra

ión del espa
io que abar
a laesfera (c, r) de�nida 
omo el sub
onjunto de elementos de Y los 
uales están auna distan
ia no mayor a r del 
entro 
. Luego se de�ne 
omo I a los elementosque están dentro de la esfera de 
entro 
 también llamado Bu
ket, y E de�nido
omo el resto de los elementos externos a la esfera de 
entro 
. Este pro
eso serepite re
ursivamente. En 
onse
uen
ia se obtiene una lista 
ompuesta por un
entro, un radio y un Bu
ket (
,r,I) denominado Cluster (ver �gura 1(a)).Comparado 
on otros algoritmos de Clustering, la Lista de Clusters solamen-te usa el 
riterio de radio 
obertor y no áreas 
omo en el Voronoi-Tree. tambiénes posible ver la Lista de Clusters 
omo un 
aso parti
ular de Voronoi-tree o unM-tree, 
onsiderando I y E 
omo los sub-árboles izquierda y dere
ha de raíz 
,
on las diferen
ias de que las estru
turas re
ién men
ionadas tratan de 
onstruirun árbol balan
eado y que además poseen estru
turas internas, en 
ambio la Lis-ta de Clusters es extremadamente desbalan
eada y no posee estru
tura internaalguna.La estru
tura de datos 
onstruida no es simétri
a. El primer 
entro es
ogidotiene preferen
ia sobre los 
entros subse
uentes por lo que se provo
a solapa-miento entre 
lusters. La �gura 1(b) lo ilustra. Todos los elementos que estándentro del 
luster del primer 
entro (
1 en la �gura 1(b)) se guardan en su Bu-
ket I, a pesar de eso ellos pueden quedar también dentro de los Bu
kets I de
entros subse
uentes (
2, 
3, et
. �gura 1).El algoritmo para la búsqueda se muestra en la �gura 2(a), apli
ado a una
onsulta q y un radio de búsqueda r sobre la Lista de Cluster L.
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ioFigura 1. Constru

ión y distribu
ión del espa
io en la Lista de Clusters.
Search(L,q,r)
     if L is empty then

     if d(c,q) <= r then

     Let L=(c,rc,I) : E

     if d(c,q) <= rc + r then

     if d(c,q) > rc − r then

     Compute d(c,q)

            return

            add c to the results

            search I exhaustively

            Search(E,q,r)(a) Algoritmo debúsqueda rq

rq

rqq1
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q3

rc
center(b) Tres 
asosFigura 2. Búsqueda sobre la Lista de Clusters.Una 
ara
terísti
a esen
ial ausente en otros algoritmos de Clustering, en don-de la búsqueda ne
esita entrar en todos los Clusters que son interse
tados por laesfera de 
onsulta. En esta estru
tura la búsqueda sobre los Clusters restantespuede ser 
an
elada en 
uanto la esfera de 
onsulta este totalmente 
ontenidaen un Cluster. En la �gura 2(b) se puede apre
iar tres 
asos de 
onsultas sobreun Cluster, en el 
aso de q1 se debe 
onsiderar el Bu
ket a
tual y el resto de losClusters. La bola de 
onsulta para q2 está totalmente 
ontenida en el 
luster, en-ton
es se realiza la búsqueda sólo en este Bu
ket. Para q3 evitamos la búsquedaen el Bu
ket a
tual.En las 
ara
terísti
as generales de esta estru
tura no se espe
i�
a 
omo sesele

ionan los 
entros y radios en 
ada punto del algoritmo de 
onstru

ión,ya que esto se rela
iona 
on la e�
a
ia y no a la exa
titud de la estru
tura dedatos. Una buena sele

ión de 
entros podría ser más bien 
ostosa, además sedebe ha
er una sele

ión ade
uada del radio para 
ada 
entro de 
luster. En este
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Obj 2

Obj 1

Figura 3. Representa
ión de pivotes sele

ionados. M se de�ne 
omo la distan
ia entreObj 1 y Obj 2, los más alejados en el espa
io.sentido resulta interesante apli
ar el método SSS para la sele

ión de 
entrosversus la op
ión de sele

ión aleatoria. La estru
tura posee dos alternativas de
onstru

ión, la primera es sele

ionar un radio �jo para todos los 
lusters dela lista y la segunda es sele

ionar un tamaño �jo para todos los 
lusters de lalista, Cluster de Radio Fijo y Cluster de tamaño Fijo respe
tivamente.3. Sele

ión de Pivotes y CentrosEn parti
ular, la ele

ión de pivotes o 
entros según sea la estru
tura resultarelevante para obtener un mayor rendimiento durante la búsqueda, lo que que-da demostrado empíri
amente en [9℄. Distintas estrategias han sido propuestas
omo ade
uadas para la ele

ión de pivotes. En [10℄ se propone sele

ionar 
omopivotes aquellos objetos que maximi
en la suma de las distan
ias a los pivotes yasele

ionados. En [2℄ se siguen heurísti
as que tratan de sele

ionar pivotes queestán lejanos entre sí. En [9℄ se presenta un 
riterio de 
ompara
ión de la e�
ien-
ia entre dos 
onjuntos de pivotes, así también se presentan varias estrategias desele

ión de 
onjuntos donde se usa el 
riterio de e�
ien
ia anterior.3.1. Sparse Spatial Sele
tion (SSS)El método denominado Sparse Spatial Sele
tion (SSS ) [7℄, es una nueva té
ni-
a propuesta para la sele

ión de pivotes, fue originalmente implementada sobreuna estru
tura del tipo arreglo y usa la desigualdad triangular para dis
riminarobjetos durante la búsqueda. Di
ho método se 
omportó igual o mejor en térmi-nos de e�
ien
ia que los propuestos en [9℄, 
on la ventaja adi
ional que es
ogeun 
onjunto dinámi
o de pivotes bien distribuidos en el espa
io.Sea (X, d) un espa
io métri
o, Y ⊂ X una 
ole

ión de objetos y M la dis-tan
ia entre los dos objetos más alejados. En un prin
ipio el 
onjunto de pivotesestá formado por el primer objeto de la 
ole

ión. Luego, para 
ada elementode la 
ole

ión se veri�
a si está a una distan
ia mayor o igual a M ∗ α de lospivotes sele

ionados, si es así, se agrega al 
onjunto de pivotes, siendo α una
onstante 
uyos valores están 
er
anos a 0,4[7℄. La �gura 3 muestra la obten
iónde los pivotes en un espa
io 
ualquiera.La 
onstru

ión es similar a la estru
tura FQA[11℄ y a otras del tipo arreglo,pero se diferen
ia en la forma de elegir los pivotes y en la manera de bus
ar.
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Bási
amente se tiene un arreglo donde la 
antidad de �las es la 
antidad total deobjetos en la Base de Datos y la 
antidad de 
olumnas es el número de pivotes.En el presente trabajo se 
onsidera que el SSS es bási
amente un método desele

ión de objetos bien distribuidos en el espa
io, por lo que puede ser apli
adoa 
ualquier estru
tura, independiente del tipo y de los 
riterios para delimitaráreas. Se 
onsidera también, que es posible 
onstruir una estru
tura plenamentebasada en el SSS, es de
ir, una estru
tura que puede ajustarse 
ompletamenteal espa
io métri
o sobre el 
ual es implementada.4. List of Clusters y Sparse Spatial Sele
tionDurante la 
onstru

ión, la Lista de Clusters sele

iona ini
ialmente un 
en-tro y un radio, por lo que resulta natural elegir 
omo radio M ∗α y 
ada 
entrousando el algoritmo SSS, es de
ir, los 
entros son elegidos si están ubi
ados auna distan
ia M ∗α de todos los 
entros anteriores. SSS puede ser utilizado pararadio �jo, 
omo para tamaño �jo, sin embargo, pruebas preliminares determina-ron un 
omportamiento superior en listas de 
luster 
on radio �jo. El 
ál
ulo delvalor de M se realiza sobre todos los objetos de la base de datos, este pro
eso es
ostoso, sin embargo, es o�-line y en este trabajo no se lo 
onsiderá 
omo 
ostode 
onstru

ión.Se pudo observar experimentalmente, que para la estru
tura Lista de Clustersen su versión de radio �jo 
on sele

ión aleatoria de 
entros versus la alternativade sele

ión de 
entros usando SSS y radio M ∗α, la diferen
ia fue ín�ma, sobretodo en el espa
io de palabras. Esto último debido a que la fun
ión de distan
iaes dis
reta, por lo que el mejor radio, es muy pare
ido al mejor α. En el 
asodel espa
io de ve
tores, existe una pequeña mejora al aumentar los rangos debúsqueda, en este experimento, el mejor radio es aquel que re
upera el 0,1% delos datos. Para ambos 
asos se utilizaron los mejores valores para radio �jo ypara α.4.1. Lista de Clusters Re
ursivaEn los indi
ados anteriormente no se logra una mejora importante en el de-sempeño de la estru
tura. Esto resulta así, dado que se sele

ionaron los mejoresmétodos para ambos experimentos. El mejor radio �jo y α fueron obtenidosexperimentalmente.Considerando que el espa
io es dividido una sola vez en N partes, es posibleapli
ar esa división en los subespa
ios generados, es de
ir, 
ada 
luster de laestru
tura puede ser a su vez una Lista de Clusters. Enton
es, una segundaalternativa de 
onstru

ión es apli
ar re
ursivamente el pro
eso de 
onstru

iónsobre 
ada 
luster formado en la estru
tura original. Para la 
onstru

ión de estaestru
tura se utiliza el método SSS.Finalmente, lo que se obtiene es una estru
tura de tipo árbol donde se sele
-
ionan los 
entros espa
ialmente dispersos, usando un radio de M ∗ α.
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Cada 
luster de la estru
tura original representa un subespa
io 
on 
ara
te-rísti
as distintas al original, de he
ho los tamaños de di
ho espa
io son mu
homenores. Si este árbol se 
onstruye usando el M original, podría ser desventajosodebido a que el espa
io quedaría s obredimensionado, provo
ando una baja en lae�
ien
ia del método. Ahora, es posible 
al
ular nuevamente el M para el nuevosubespa
io, pero impli
aría un 
osto demasiado elevado durante la 
onstru

ión.Sin embargo, es posible utilizar el mismo radio 
obertor del subespa
io para
al
ular un M aproximado, sin pagar 
ostos adi
ionales.El radio 
obertor es la distan
ia desde el 
entro a su elemento más alejado,por lo que se garantiza que M siempre sería menor o igual a 2 ∗ rc (dos ve
es elradio 
obertor o diametro del 
luster). Esto puede ser utilizado 
ada vez que serealiza el pro
eso de 
onstru

ión re
ursivamente.La utiliza
ión re
ursiva del método SSS sobre 
ada 
luster, modi�
ando elvalor de M , provo
a que la estru
tura se vaya adaptando siempre a la nuevaforma del espa
io. Lo anterior impli
a que la 
antidad de 
entros en 
ada nodoel árbol será dinámi
a, es de
ir, los nodos usualmente no tendrán la misma
antidad de objetos.Finalmente, el pro
eso termina 
uando el 
luster tiene una 
antidad de datosinferior a una 
ota determinada, por ejemplo a una página de dis
o.Trabajos similares a listas de Clusters re
ursivas se han realizado en [12℄,donde uno de los métodos de sele

ión de 
entros propuesto, es el de ir eligiendoel siguiente 
entro mas alejado a 
ada uno de los anteriores.4.2. Lista de Clusters y otras té
ni
asIni
ialmente, la apli
a
ión de la sele

ión de 
entros usando el método SSS nodió los resultados esperados, sin embargo, 
ombinando la apli
a
ión re
ursiva deLC 
on el método SSS, estos mejoran notablemente el desempeño de la versiónoriginal.En este sentido, en este trabajo se analiza experimentalmente sobre la es-tru
tura diversas té
ni
as 
ono
idas1. Una de las té
ni
as adi
ionadas fue la demantener la distan
ia de un objeto al padre (o 
entro del Cluster), de tal manerade poder usar esta informa
ión durante la búsqueda. Esta té
ni
a se apli
a sobrela versión 
on SSS (LC+SSS+DF) y 
on SSS Re
ursiva (LC+SSS+R+DF). Enla �gura 4 se puede ver el 
omportamiento de las distintas versiones versus laoriginal 
on SSS (LC+SSS). En todos los experimentos se uso un α 
al
uladoexperimentalmente para 
ada espa
io, usándose el de mejor rendimiento en 
adauno de ellos. El valor usado 
omo α apare
e entre parentesis. Finalmente, laúltima té
ni
a apli
ada fue modi�
ar la LC+SSS pero distribuyendo los objetosen los 
lusters usando diagramas de Voronoi y manteniendo la distan
ia al padre(LC+SSS+VD+DF). Los resultados presentados en este artí
ulo son prelimi-nares, sin embargo, resultan prometedores. Importante es notar que todas lasversiones mejoran el rendimiento de la Lista de Clusters original. De los grá�
osse desprende que la alternativa de mantener la distan
ia al padre resulta una1 DF: Distan
e to Father, R: Re
ursive, VD: Voronoi Diagrams
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buena idea mejorando los resultados obtenidos en todos los espa
ios. En general,las versiones re
ursivas son la segunda mejor alternativa en todos los espa
ios,ex
epto en el de ve
tores de dimensión 20. De los grá�
os, sorprende que la ver-sión 
on distribu
ión de los datos usando diagramas de Voronoi supera todaslas versiones, siendo notable la diferen
ia en el espa
io de Gauss. Se 
onsideraque la diferen
ia a favor puede radi
ar en la distribu
ión del espa
io, viendosefavore
ido por esta distribu
ión de datos.
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tores dedim. 20Figura 4. Costos promedios de búsqueda para las diferentes versiones de la LC.4.3. Lista de Clusters y otras Estru
turasLas �guras 5(a) y 5(b) muestran la disminu
ión de evalua
iones de distan
iade las nuevas versiones de LC versus estru
turas de datos ya 
ono
idas 
omoson M-Tree, GNAT y EGNAT. En estas �guras se muestran las mejores tresversiones del LC. Se puede notar que en el espa
io de palabras es donde mejorse 
omporta LC, en el espa
io 
on distribu
ión de Gauss la úni
a estru
tura queresulta 
ompetitiva es el EGNAT, la que resulta similar a todas la otras versionesdel LC, superada sólo por la versión 
on diagramas de Voronoi.En la �gura 5(
) se muestra un grá�
o 
omparativo para el espa
io de di-mensión 20 entre el EGNAT, la mejor de las tres estru
turas anteriores, y las 3
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tores dedim. 20Figura 5. Búsqueda: diferentes estruturas v/s versiones de LC ).versiones del LC. Para este espa
io, las diferen
ias son menores, pero aún el LCse 
omporta mejor que el EGNAT.5. Con
lusionesUna buena ele

ión de pivotes o 
entros durante la 
onstru

ión de estru
tu-ras métri
as siempre será relevante para los pro
esos de búsqueda. Considerandoque los mejores 
entros serán dependientes del espa
io, es ideal 
ontar 
on me
a-nismos que permitan re
ole
tar, independiente de la forma del espa
io, la mejoresalternativas de 
entros. En este sentido, los autores 
onsideran que el métodoSSS permite, efe
tivamente, obtener un 
onjunto ade
uado de 
entros, lo quequeda demostrado 
laramente en el presente artí
ulo.Se 
onsidera que el prin
ipal aporte del presente trabajo es desarrollar dis-tintas versiones de la estru
tura Lista de Clusters, donde todas las nuevas pro-puestas tienen mejor desempeño que la versión original. Las nuevas versionesson todas basadas en 
lustering y usan radio 
obertor para dis
riminar durantela búsqueda.Se demuestra que el uso de la distan
ia al padre (
entro del 
luster) permiterebajar evalua
iones de distan
ia, la 
ual es una té
ni
a usual en estru
turas
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basadas en pivotes. Es importante men
ionar que la versión re
ursiva de la es-tru
tura se va adaptando a la forma del espa
io, dado el uso de SSS. Esto tam-bién es posible debido a la estima
ión del valor de M durante la 
onstru

ión, loque no tiene 
ostos adi
ionales. también, se puede de
ir, preliminarmente, queen determinados espa
ios, el uso de diagramas de Voronoi permiten una mejordistribu
ión del espa
io y 
on ello aumentar la e�
ien
ia en las búsquedas.Los autores estiman relevante, que durante el diseño de nuevas estru
turasse 
onsidere los efe
tos que pudiesen tener algunas té
ni
as para una sele

iónade
uada de 
entros o pivotes, la utiliza
ión de la distan
ia al 
entro del 
lustery el uso de parti
iones de Voronoi. Los resultados experimentales propor
ionanuna visión de las enormes ventajas de las nuevas versiones de Lista de Clustersfrente a otras estru
turas prometedoras.Referen
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