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Resumen. La biisqueda por similitud en espacios métricos es una operacion
fundamental en aplicaciones que trabajan con fuentes de datos no estruc-
turadas. En este articulo presentamos un nuevo método de buisqueda por simil-
itud basado en clustering, denominado SSSTree. Su principal caracteristica es
que los centros de cluster se seleccionan utilizando Sparse Spatial Selection, una
técnica desarrollada originalmente para la seleccion de pivotes, capaz de adap-
tarse a la dimensionalidad intrinseca del espacio. Gracias a esto, el niimero
de clusters en cada nodo depende de la complejidad del subespacio que tiene
asociado. En este trabajo proporcionamos resultados preliminares con distin-
tos espacios que demuestran que SSSTree obtiene mejores resultados que otras
técnicas.

1. Introduccion

La bdsqueda por similitud se ha convertido en una operacién cada vez mds im-
portante para aplicaciones que trabajan con fuentes de datos no estructuradas. Por ejem-
plo, las bases de datos multimedia gestionan objetos sin ningun tipo de estructura, como
imagenes, huellas dactilares o clips de audio. Recuperar la huella dactilar mas semejante a
una dada es un ejemplo de buisqueda por similitud. El problema de la recuperacion de tex-
tos estd presente en sistemas que van desde un simple editor hasta grandes buscadores. En
este contexto puede ser interesante recuperar documentos similares a una consulta, o pal-
abras muy similares a una dada para corregir errores de edicién. Podemos encontrar mas
ejemplos de aplicacion en dreas como la biologia computacional (recuperacion de secuen-
cias de ADN) o el reconocimiento de patrones (donde un patrén puede clasificarse a partir
de otros patrones similares ya clasificados) [Chavez et al., 2001, Zezula et al., 2006].
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El problema de la bisqueda por similitud puede formalizarse a través del concepto
de espacio métrico. Un espacio métrico estd formado por un universo de objetos y una
funcidén de distancia que determina la similitud entre dos objetos cualesquiera.

La implementacion trivial de la bisqueda por similitud consiste en comparar la
consulta con todos los objetos de la coleccion. El problema es que, en general, la eval-
uacion de la funcidn de distancia tiene un coste computacional elevado que hace que la
busqueda secuencial sea muy ineficiente. Esto ha dado lugar a una gran cantidad de tra-
bajos en indexacién y busqueda en espacios métricos, que tratan de hacerla mas eficiente
y poder asi aplicarla en grandes colecciones de datos. El objetivo de los algoritmos de in-
dexacioén es reducir en todo lo posible el nimero de evaluaciones de la funcion de distan-
cia. Esto se logra manteniendo en el indice informacion que, dada una consulta, permita
descartar una gran cantidad de objetos sin compararlos directamente con la consulta.

Aunque este es el objetivo principal, hay otros aspectos que diferencian a los dis-
tintos métodos propuestos. Algunos métodos sélo permiten que la funcion de distancia
tome valores discretos (como, por ejemplo, la distancia de edicidén). En cambio, otros
fueron disefiados para trabajar con funciones de distancia continuas. Esta es una cuestién
importante, ya que restringe la aplicacion del método a determinados dominios. Algunos
métodos son estaticos, en el sentido de que la coleccion no puede crecer una vez creado
el indice. En cambio, los métodos dindmicos soportan inserciones en la base de datos, o
incluso crean el indice segun se ailaden objetos a la coleccién inicialmente vacia. Otro fac-
tor importante es la posibilidad de almacenar estas estructuras en memoria secundaria de
forma eficiente, y el nimero de operaciones de E/S necesarias para acceder a ellas. Estas
cuestiones no deben descuidarse debido a su importancia en la aplicabilidad y eficiencia
del método.

En general, segtin [Chévez et al., 2001], hay dos clases de métodos de busqueda,
los basados en clustering y los basados en pivotes. Los métodos de biisqueda basados en
pivotes seleccionan un conjunto de objetos de la coleccion como pivotes, y el indice se
construye calculando la distancia entre éstos y cada elemento de la base de datos. En la
busqueda, esta informacion se utiliza para descartar objetos del resultado sin compararlos
directamente con la consulta. Los métodos basados en clustering particionan el espacio
métrico en un conjunto de regiones de equivalencia, cada una de ellas representada por
un centro de cluster. En la busqueda, se descartan regiones completas dependiendo de la
distancia de su centro de cluster a la consulta.

Este articulo presenta una nueva estructura de indexacién y busqueda por similitud
denominada SSSTree. Es un método basado en clustering, y su principal caracteristica es
que los centros de cluster se seleccionan aplicando Sparse Spatial Selection (SSS). SSS es
una técnica desarrollada inicialmente para la seleccidn de pivotes. SSS selecciona pivotes
bien distribuidos en el espacio métrico, lo que da lugar a una mejora en el rendimiento de
la busqueda con respecto a una seleccidn aleatoria. Ademads, presenta otras caracteristicas
importantes: es dindmica, ya que permite que la base de datos esté inicialmente vacia
y crezca en el tiempo, y adaptativa, ya que no es necesario establecer de antemano el
nimero de pivotes a utilizar y el propio algoritmo los selecciona segin son necesarios
para adaptarse a la complejidad del espacio. Nuestra hipétesis en este trabajo es que, al
aplicar SSS para seleccionar los centros de los clusters, la particiéon del espacio serd mas
eficiente y dard lugar a un resultado mejor en la operacion de busqueda. Los resultados



experimentales, aunque son preliminares, muestran que esta nueva aproximacion obtiene
un rendimiento mejor que otras propuestas anteriormente en dos colecciones de datos.

La Seccion siguiente explica con més detalle conceptos previos sobre busqueda
por similitud. La Seccién 3 presenta el problema de la selecciéon de pivotes y centros
en los algoritmos de indexacidn, y la técnica SSS, en que estd basada la propuesta de
este articulo. La Seccion 4 describe SSSTree. En la Seccion 5 se discuten los resultados
experimentales preliminares obtenidos y 6 concluye el articulo con las conclusiones y
trabajo futuro.

2. Trabajo relacionado

2.1. Bisqueda en espacios métricos

Como adelantabamos en la introduccion, el problema de la bisqueda por similitud
puede formalizarse mediante el concepto de espacio métrico. Un espacio métrico (X, d)
estd formado por un universo de objetos X y una funcién de distancia d : X x X —
R* que determina la similitud entre dos objetos cualesquiera. La coleccién o base de
datos contiene un subconjunto finito de estos objetos U C X. Para que (X, d) sea un
espacio métrico, la funcién de distancia debe satisfacer las siguientes propiedades: ser
estrictamente positiva (d(z,y) > 0y si d(x,y) = 0 entonces = = y), simétrica (d(z,y) =
d(y,x)), y debe satisfaccer la desigualdad triangular

d(z,z) <d(z,y)+d(y, 2)

La desigualdad triangular es la base de todos los algoritmos de indexacion y
busqueda, ya que es la propiedad que permite descartar objetos del resultado utilizando
distancias precalculadas, sin que sea necesario compararlos directamente con la consulta.

Una coleccion de palabras, con la distancia de edicion (calculada como el nimero
de caracteres a insertar, borrar o modificar para transformar una palabra en otra), es
otro ejemplo de espacio métrico. Un espacio vectorial es un caso concreto de espacio
métrico, en el que cada objeto estd formado por k coordenadas. En este caso pode-
mos utilizar, por ejemplo, cualquier funcion de distancia de la familia Ls(z,y) =
O 1<i<k|mi — yi\s)%. Por ejemplo, L, es la distancia Manhattan, L, la distancia Euclidea,
y Lo = maxi<;<x|r; — y;| la distancia maxima.

Hay varios tipos de consulta que se pueden realizar en un espacio métrico. La mas
comun es la busqueda por rango, que consiste en recuperar los objetos de la coleccion
que estan a menos de una distancia r dada de la consulta ¢, esto es {u € U/d(q,u) <
r}. La bisqueda de los k-vecinos mds cercanos consiste en recuperar los & objetos mas
semejantes a la consulta, esto es, el conjunto A C U tal que |[A| = kyVu € A, v €
U — A, d(q,u) < d(q,v). Labisqueda por rango es la mas general, y la de los k& vecinos
mas cercanos puede implementarse en términos de esta [Chavez et al., 2001].

En un espacio vectorial, la dimensién del espacio es el nimero de componentes
de cada vector. Aunque los espacios métricos generales no tienen una dimensionalidad
explicita, se habla de su dimensionalidad intrinseca siguiendo la misma idea que en es-
pacios vectoriales. Este interesante concepto permite distinguir espacios métricos de baja
y alta dimensionalidad. La eficiencia de los algoritmos de bisqueda por similitud es peor



en los espacios métricos con una dimensionalidad elevada. Por ejemplo, cualquier méto-
do de busqueda se comportard peor en un espacio vectorial de dimension 15 que en un
espacio vectorial de dimension 10. Esto se ha comprobado empiricamente en muchos tra-
bajos realizados en espacios métricos. En [Chavez et al., 2001] se analiza con detalle este
concepto y su influencia en la eficiencia de los métodos de busqueda.

2.2. Algoritmos de busqueda basados en pivotes

Los algoritmos basados en pivotes seleccionan en el espacio métrico un conjunto
de puntos de referencia denominados pivotes. El indice creado mantiene en la estructura
de datos que corresponda las distancias de estos pivotes a los objetos de la base de datos.
Dada una consulta, estas distancias precalculadas que almacena el indice y las distancias
de la consulta a los pivotes permiten descartar objetos del resultado sin compararlos di-
rectamente con la consulta. Por ejemplo, siendo p; pivotes, ¢ una consulta, r el radio de
busqueda, y x € U, si

|d(pi, x) — d(pi, )| > r
podemos descartar x directamente, pues por la desigualdad triangular podemos deducir
que d(q,x) > r.

Los métodos basados en pivotes més conocidos son Burkhard-Keller-Tree (BKT)
[Burkhard and Keller, 1973], Fixed-Queries Tree (FQT) [Baeza-Yates etal., 1994],
Fixed-Height FQT (FHQT) [Baeza-Yates, 1997], Fixed-Queries Array (FQA)
[Chévez et al., 1999], Vantage Point Tree (VPT) [Yianilos, 1993] y sus variantes
[Bozkaya and Ozsoyoglu, 1997] [Yianilos, 1999], Approximating and Eliminating
Search Algorithm (AESA) [Vidal, 1986] y LAESA (Linear AESA) [Micé et al., 1994].
Recientemente se ha propuesto SSS [Brisaboa and Pedreira, 2007], una técnica de
seleccidn de pivotes que sirve de base a la técnica de seleccidon de centros que se presenta
en este articulo.

2.3. Algoritmos de busqueda basados en clustering

Los algoritmos basados en clustering particionan el espacio métrico en varias re-
giones o clusters, cada uno de ellos representado por un centro de cluster. Asi, el indice
almacena la informacion sobre estos clusters de modo que, dada una consulta, puedan
descartarse del resultado clusters completos comparando la consulta con los centros de
cada cluster. En aquellos que no puedan descartarse, la consulta se compara secuencial-
mente con todos los objetos que pertenecen al cluster.

Existen dos criterios para delimitar las regiones en las estructuras basadas en clus-
tering: hiperplanos, y radio cobertor. Los algoritmos que siguen el criterio de hiperplano
dividen el espacio métrico en particiones de Voronoi. Dado un conjunto de centros de
cluster {c1,ca,...,¢,} C X, el diagrama de Voronoi se define como la subdivisién del
espacio en n dreas, de forma que x € Area(c;) siy sélosid(x,¢;) < d(z,c;), para j # i.
En este tipo de algoritmos, dada una consulta (g, ), se descartan de la bisqueda aquellos
clusters que no tienen ningun objeto en el resultado. Esta decision se toma teniendo en
cuenta el radio de biisqueda y la distancia de la consulta al hiperplano que separa a ese
cluster del siguiente.

En el caso del radio cobertor, el espacio se divide en varias esferas que pueden
intersectarse, y una consulta puede pertenecer a més de una esfera. El radio cobertor es la



distancia desde el centro del cluster hasta el objeto del cluster més alejado de él. Conocien-
do la distancia de la consulta al centro del cluster, el radio de busqueda y el radio cober-
tor, podemos decidir si ese cluster no tiene objetos en el resultado. Los métodos basados
en clustering mas importantes son Bisector Tree (BST) [Kalantari and McDonald, 1983],
Generalized-Hyperplane Tree (GHT) [Uhlmann, 1991] y Geometric Near-neighbor Ac-
cess Tree (GNAT) [Brin, 1995].

BST [Kalantari and McDonald, 1983] particiona el espacio de forma recursiva al-
macenando la informacién sobre los clusters en un drbol binario. En la raiz se seleccionan
dos centros de cluster y se realiza la particion, asignando los objetos del primer cluster
al hijo izquierdo y los del segundo al derecho. Este proceso se repite en cada hijo para
particionar el espacio de forma recursiva. Para cada cluster se almacena su radio cober-
tor y, durante la biisqueda, se procesa cada nodo del arbol si este radio determina que el
resultado de la consulta intersecta con ese cluster. GHT [Uhlmann, 1991] particiona el
espacio también de forma recursiva, pero durante la busqueda no utiliza el radio cobertor
para decidir qué clusters visitar. Para tomar esta decision se basa en el hiperplano situado
entre los dos centros de cluster almacenados en cada nodo. Estos dos algoritmos fueron
los predecesores de GNAT.

Figura 1. Uso de las distancias maxima y minima para descartar clusters en GNAT

GNAT [Brin, 1995] también particiona el espacio de forma recursiva, pero en este
caso se usan m centros de cluster en cada nodo interno del arbol, lo que da lugar a un
arbol m-ario. Asi, en cada nodo del arbol se divide el cluster que le corresponde en una
particién de Voronoi. En cada nodo se almacena una tabla de m filas (una por cada centro
de cluster) y m columnas (una por cada cluster). En la celda (7, j) se almacena range(i, j),
la distancia minima y méxima del centro ¢; a un objeto de Cluster;. Dada una consulta
¢, se compara con un centro de cluster ¢;. Asi, se pueden descartar todos los clusters
Cluster; tales que d(g,c;) no se encuentre entre las distancias minima y méxima de
range(i, j). La figura 1 muestra de forma intuitiva el significado de estas distancias y
como se pueden utilizar para decidir en qué clusters continuar la busqueda y en cuales
no. Las distancias maxima y minima desde c; a los objetos del cluster de c;, y la distancia
d(g, c;) y el radio de bisqueda r nos permiten saber que el cluster de ¢; no tiene ningin
objeto en el resultado (utilizando la desigualdad triangular).

El EGNAT [Uribe, 2005] pertenece al grupo de algoritmos basados en particiones
compactas y es una optimizacion en memoria secundaria para el GNAT en términos de
espacio, accesos a disco y evaluaciones de distancia. El EGNAT es un arbol que posee



dos tipos de nodos, un nodo bucket y un nodo GNAT. Los nodos nacen como bolsas o
buckets y cuya tnica informacion es solo la distancia al padre, al estilo de las estructuras
basadas en pivotes (un solo pivote). Este mecanismo es el que permite disminuir el espacio
requerido en disco para almacenar la estructura y logra mantener un buen desempefio en
términos de evaluaciones de distancia. Si un nodo se completa, éste evoluciona de un nodo
bolsa a un nodo gnat, reinsertando los objetos de la bolsa al nuevo nodo GNAT. Durante
los procesos de busqueda, para descartar subarboles utiliza las tablas de rangos y para
descartar objetos en las bolsas, la desigualdad triangular usando el padre como pivote.

En trabajos como [Chéavez et al., 2001], [Zezula et al., 2006], y [Samet, 2006]
puede encontrar muy buenas revisiones del problema de biisqueda por similitud en es-
pacios métricos, que presentan con mas detalle todo el marco tedrico y los algoritmos que
hemos mencionado.

3. Seleccion de pivotes y centros

Algo comiin en todos los algoritmos que hemos mencionado es que tanto los piv-
otes en unos como los los centros de cluster en otros se seleccionan de forma aleatoria.
Pero es evidente que el conjunto especifico de puntos de referencia seleccionados tiene
una fuerte influencia en la eficiencia de la operacion de busqueda. El nimero, su ubicacion
en el espacio métrico y su posicion con respecto a los demds determinan la capacidad del
indice para descartar objetos sin compararlos directamente con el objeto de consulta. Otro
problema relacionado con estos puntos de referencia es como determinar el nimero Opti-
mo de puntos a seleccionar. Por ejemplo, en el caso de los algoritmos basados en pivotes,
podria parecer que cuantos mas pivotes seleccionemos mas objetos podremos descartar,
pero también hay que comparar la consulta con los pivotes, por lo que hay que llegar a un
compromiso entre el nimero de puntos de referencia y los objetos que podemos descartar
con ellos. Todo esto hace que, si los puntos de referencia se seleccionan al azar, la cali-
dad de los resultados obtenidos dependa del espacio y la coleccion concreta con la que se
esté trabajando, y del propio azar.

En algunos trabajos se han propuesto distintas heuristicas para la seleccién de
pivotes. Por ejemplo, en [Mic6 et al., 1994] se propone seleccionar como pivotes los
objetos que maximicen la suma de las distancias a los pivotes ya seleccionados. En
[Yianilos, 1993] y [Brin, 1995] se siguen heuristicas para tratar de obtener pivotes lejanos
entre si. En [Bustos et al., 2003] se trata en profundidad este problema y se demuestra
empiricamente como este factor puede afectar al rendimiento de la operacién de buisque-
da. Ademas, [Bustos et al., 2003] propone un criterio para comparar la eficiencia de dos
conjuntos de pivotes del mismo tamafio, y propone varias técnicas de seleccion de pivotes
basadas en dicho criterio.

La primera de esas técnicas es Selection, que selecciona N conjuntos aleatorios de
pivotes y se queda finalmente con aquel que maximice el valor del criterio de eficiencia.
La siguiente es Incremental, una seleccion incremental en la que se afiade al conjunto de
pivotes aquel objeto de la coleccién que eleve mas el criterio de eficiencia. LA ultima es
Local Optimum, en la que se parte de un conjunto aleatorio de pivotes y en cada iteracién
se sustituye el pivote que menos aporta al criterio de eficiencia por otro objeto. Aunque
todas ellas son capaces de seleccionar pivotes que mejoran la eficiencia de la operacion
de busqueda, en todas hay que prefijar de antemano el nimero de pivotes. Asi, hay que



obtener el nimero 6ptimo de pivotes por prueba y error sobre una coleccion de datos
significativa.

3.1. Sparse Spatial Selection (SSS)

Sparse Spatial Selection (SSS) [Brisaboa and Pedreira, 2007] es una técnica que
selecciona de forma dindmica un conjunto de pivotes bien distribuidos en todo el espacio
métrico. Se basa en la idea de que, si los pivotes estan dispersos “espacialmente” en el
espacio, serdn capaces de descartar mas objetos durante la bisqueda. Para lograr este
objetivo, cuando un objeto se inserta en la base de datos, se selecciona como un nuevo
pivote si esta lo bastante lejos de los pivotes ya seleccionados. Se considera que esta lo
bastante lejos de otro pivote si estd a una distancia mayor o igual que M « de este, siendo
M la distancia maxima entre dos objetos cualesquiera y o un pardmetro cuyos valores
Optimos estan en torno a 0,4 (es decir, el objeto se selecciona como pivote si estd a poco
menos de la mitad de la distancia maxima de todos los demds pivotes). El pardmetro
« influye en el numero de pivotes que se seleccionan. La figura 2 muestra con varias
colecciones de datos que los valores 6ptimos de este parametro siempre estan entre 0,35 y
0,40, y que la eficiencia de la bisqueda es practicamente la misma para todos los valores
dentro de este intervalo.

, 100.000 objetos, 10.000 consultas, recuperando el 0.01% de la base de datos
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Figura 2. Eficiencia de la busqueda en funcion del parametro o

Los resultados que presenta [Brisaboa and Pedreira, 2007] demuestran que esta
técnica es mas eficiente que las anteriores en la mayoria de los casos. Ademads de ser
eficiente, SSS posee otras caracteristicas muy importantes. SSS es una técnica dindmi-
ca. Es decir, siguiendo el procedimiento de seleccion anterior, la base de datos puede
estdr inicialmente vacia, y los pivotes se seleccionaran cuando sea necesario segun crece
la base de datos. También es una técnica adaptativa. En SSS no es necesario estable-
cer de antemano el nimero de pivotes a seleccionar. Cuando la base de datos crece, el
algoritmo determina si la coleccién se ha vuelto lo bastante compleja como para selec-
cionar otro pivote. Asi, SSS se adapta a la dimensionalidad intrinseca del espacio métrico
[Brisaboa and Pedreira, 2007] (una medida de su complejidad).

En [Brisaboa and Pedreira, 2007] esta técnica de seleccion de pivotes se
aplic6 con distintas colecciones de prueba, dando lugar a una eficiencia un poco mejor
que técnicas anteriores, a lo que suma las propiedades de ser una estrategia dindmica y
adaptativa. Aunque originalmente se pens6 como una técnica para la seleccion de pivotes,
en este trabajo se ha utilizado para la seleccién de centros de cluster, basdndose en la



hipdtesis de que, si los centros de cluster estan bien distribuidos en el espacio métrico, la
particion del espacio serd mejor y la operacion de busqueda mas eficiente.

4. SSSTree

SSSTree es un método de indexacion basado en clustering con estructura de tipo
arbol, en el que los centros de cluster de cada nodo interno del arbol se seleccionan apli-
cando Sparse Spatial Selection (SSS). La hipétesis en que nos basamos es que al utilizar
estos centros de cluster, la particion del espacio serd mejor y mejorard el rendimiento de
la operacion de busqueda. En cada nodo se particiona el subespacio que le corresponde
en varias particiones o clusters, y para cada uno de ellos se almacena el radio cobertor,
utilizado durante la operacion de bisqueda.

4.1. Construccion

[TIIIITL]

(a) Centros seleccionados (b) Bucket auxiliar

Figura 3. Situacion después de la eleccion de los centros del nodo raiz.

En el proceso de construccion se utiliza una estructura auxiliar denominada bolsa
o bucket, que simplemente contiene un subconjunto de los objetos de la coleccion. Inicial-
mente, todos los objetos de la coleccion estdn en un bucket. El primer paso es estimar la
distancia maxima M entre los objetos del espacio como se hacia en SSS para la seleccion
de los pivotes. Hecho esto, se seleccionan los centros de los clusters aplicando SSS, es
decir, el primer objeto del bucket es el primer centro. Para cada nuevo objeto del bucket,
se selecciona como un nuevo centro si esta a una distancia mayor que M« de los demas
centros ya seleccionados, y en caso contrario se inserta en el bucket del cluster que le
corresponda (el del centro al que esté més cercano). La figura 3 muestra un ejemplo de
la construccion del arbol después de la eleccion de los centros del nodo raiz. La figura 4
muestra el arbol después de la insercion de cada objeto en el cluster que le corresponde.

El proceso se repite de forma recursiva en cada uno de los clusters. Ahora los
elementos de cada cluster estdn también insertados en un bucket, y se procesan de la
misma forma que antes. De nuevo hay que estimar la distancia maxima en cada bucket
(pues la distancia maxima anterior serd demasiado grande para este cluster). Ademads,
la distancia méxima puede variar de cluster en cluster incluso en el mismo nivel. En el
siguiente apartado explicamos diferentes formas de estimar la distancia maxima dentro de
un cluster de forma eficiente. Una vez estimada esta distancia, se seleccionan los centros
de los nuevos clusters, y se crean los nuevos subespacios. El proceso termina cuando un
cluster tiene un nimero de elementos menor o igual que un umbral § o, alternativamente,
cuando el radio cobertor del cluster es menor que un determinado umbral. En la bisqueda,



‘c1‘02‘c3‘
[ [ [

C C9 | C10
\
011
021
019

%% *

Figura 4. Nodo SSSTree después de la creacion de los clusters.

el criterio para decidir en qué clusters continua la biisqueda es el de radio cobertor, que se
almacena para cada cluster.

Al seleccionar los centros de cluster de esta forma, no todos los nodos tienen que
tener el mismo nimero de hijos. Es decir, un cluster puede particionarse en un nimero de
clusters distinto que otro debido a la distribucién de los objetos en cada uno de ellos. Esta
es una diferencia importante con estructuras anteriores como GNAT. La construccion del
indice se adapta a la distribucion de los objetos en el espacio métrico, y en cada nivel s6lo
se crearan aquellos clusters que se considere necesario. Esto se deriva del hecho de que
SSS sea una técnica de seleccion capaz de adaptarse a la complejidad de cada espacio o
subespacio.

4.2. Estimacion del calculo de M

Uno de los problemas del proceso de construccidn anterior es la necesidad de
calcular la distancia maxima M/ dentro de cada cluster, algo que seria muy ineficiente
si lo tuviéramos que calcular con exactitud, debido a que habria que comparar todos los
objetos del cluster entre si. Aunque la construccion del indice suele ser un proceso off-
line, el valor de la distancia maxima puede estimarse adecuadamente para aligerar la
construccion del indice.

M es la distancia maxima entre dos objetos cualesquiera del cluster, y el radio
cobertor RC' es la distancia del centro del cluster al objeto mds alejado. Asi, se cumple
que M < 2x RC.Como puede observarse en la figura 5, al utilizar 2 x RC' como didmetro
del cluster se logra cubrir los mismos objetos que al usar M como didmetro.

4.3. Busqueda

Durante la operacion de buisqueda se utiliza el radio cobertor de cada cluster para
decidir en cada paso en qué clusters continuar buscando. El radio cobertor es la distancia
entre el centro del cluster, ¢;, y el objeto del cluster mds alejado de €l. Asi, en cada paso
se puede descartar el cluster de centro ¢; si d(q,c;) — r > rc(c;), donde rc(c;) es el
radio cobertor de ese centro de cluster. Al llegar a las hojas del arbol que no pudieron ser
descartadas, hay que comparar la consulta con todos los objetos asociados a esa hoja para
obtener el resultado final de la busqueda.



Figura 5. Optimizacion para el calculo de M.

5. Resultados experimentales preliminares

En esta seccion presentamos los resultados de pruebas preliminares que comparan
el rendimiento de SSSTree en la operacion de busqueda con el de otros algoritmos basados

en clustering. En las pruebas se han utilizado dos colecciones de datos:

= Espacios vectoriales sintéticos: Coleccion de 100,000 vectores de dimension 10,

creados sintéticamente, con distribucidén gaussiana.

= Coleccion de palabras: En este caso se trata de un espacio métrico real, una colec-
cioén de 86,061 palabras extraidas del diccionario espafiol.

Evaluaciones de Distancia
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Figura 6. Evaluaciones de la funcion de distancia con M-Tree, GNAT, EGNAT y
SSSTree, en una coleccion de palabras en espanol, para distintos rangos de

busqueda.

Los

algoritmos
[Ciaccia et al., 1997], GNAT [Brin, 1995] y una variante de este, denominada EG-
NAT [Uribe, 2005]. La figura 5 muestra los resultados obtenidos en las pruebas
realizadas con la coleccion de palabras en espafiol. Como se puede ver en la figura,
SSSTree logra un rendimiento mejor que todos los demds algoritmos con que se ha

con

que

hemos comparado

comparado en esta coleccion de prueba.

SSSTree

son

M-Tree



La figura 5 muestra los resultados obtenidos en las pruebas realizadas con la colec-
cion de vectores con distribucion gaussiana. En este caso SSSTree presenta un rendimien-
to mejor que todos los algoritmos menos EGNAT.
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Figura 7. Evaluaciones de la funcién de distancia con M-Tree, GNAT, EGNAT y
SSSTree, en una coleccion de vectores de dimension 10 y distribucion gaus-
siana.

Los resultados que presentamos en esta coleccién son solo preliminares. En un
futuro se haran comparaciones mas exhaustivas con otros algoritmos teniendo en cuanto
otros pardmetros, como el tamafio de los clusters, y el nimero de particiones realizadas
en cada nivel, y utilizando otras colecciones de prueba.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este articulo presenta un nuevo método de busqueda en espacios métricos de-
nominado SSSTree. Su caracteristica mds importante es que los centros de cluster se
seleccionan aplicando Sparse Spatial Selection, una técnica desarrollada originalmente
para la seleccion de pivotes. SSS es una estrategia adaptativa que selecciona puntos bi-
en distribuidos en el espacio para lograr una eficiencia mayor. Estas dos propiedades se
trasladan a SSSTree. Al seleccionar los centros de cluster de forma adaptativa, no tiene
porque tener en cada nivel el mismo numero de divisiones de cada cluster, si no las que
se consideren necesarias en funcion de la complejidad de ese subespacio, una diferencia
muy importante con todas las estructuras propuestas anteriormente.

El articulo también presenta resultados experimentales con vectores y una colec-
cion de palabras, que, aun siendo preliminares, muestran la eficiencia de SSSTree frente a
otras técnicas. Estos resultados se deben al hecho de que los clusters estan bien distribui-
dos en el espacio y de que tan s6lo se crean aquellos clusters que se consideran adecuados
en funcidn de la complejidad del espacio métrico.

Nuestra linea de trabajo todavia mantiene abiertas algunas cuestiones que abor-
daremos en un futuro. En primer lugar, seria interesante evaluar el rendimiento de
SSSTree con otros espacios métricos reales, como colecciones de documentos de tex-
to o imagenes. Ademds, es importante estudiar en profundidad la condicién de para-
da de la construccién del indice en funcién del radio cobertor del cluster en lugar
del nimero de objetos que contiene. También seria interesante estudiar el compor-
tamiento de SSSTree en colecciones de datos que contienen espacios métricos anidados
[Brisaboa and Pedreira, 2007].
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