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Resumen. La mayoria de los métodos de busqueda en espadticos
asumen que la topologia de la coleccién de obgtamzonablemente regular.
Sin embargo, se sabe de la existencia de Espa@tichb Anidados, que son
espacios en donde los objetos de la coleccién puageiparse enlusterso
subespacios. Aqui diferentes dimensiones explieandiferencias entre los
objetos dentro de cada subespacio anidado dentum @sspacio métrico mas
general. En este trabajo se evalta el rendimieptcClMSNMSque es una
estructura de indice de dos niveles para resolk@rlgmas de busquedas en
espacios de esta topologia. En un primer nivel téstaica utiliza und.ista de
Clusters(LC), donde se identifican y ordenan estas agrupasiatitzando el
Sparse Spatial Selectid8S$y técnicas d&C. En un segundo nivel se genera
un indice por cadaluster denso, basado en seleccién de pivotes, empleando
tambiénSSS Las experimentaciones muestran que el desempeGdMENMS
es mejor que el de las demas en los espacios oe#mtdados.

Palabras clave:espacios métricos anidados, bisqueda por similitases de
datos métricas.

1 Introduccién

Actualmente, se tienen almacenamientos no estadusrde informacién donde se
realizan consultas sobre tipos de datos tales cmxto libre, imagenes, audio y
video; y en algunos casos ya no se puede estruchdsesta informacion en claves y
registros. Estos escenarios requieren modelos préerajes tales como las bases de
datos métricas y herramientas que permitan redligagquedas eficientes sobre estos
tipos de datos. En estos repositorios resultan ptlas las blusquedas por igualdad, y
surge como concepto unificador las busquedas pulitsid. La similitud se modeliza
usando una funcién de distancia, y el conjuntolgetos es llamado espacio métrico.
La funcion distancia es bastante costosa de calogua esto, se han desarrollado
diferentes técnicas para intentar reducir el ninder@valuaciones de dicha funcién.
Estas técnicas se basan en estructuras llamadessingxisten dos grandes grupos de
técnicas de indexacién: indices basados en sefedeigpivotes e indices basados en
particiones compacta<l(stering. La mayoria de estas técnicas se desarrollaron
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asumiendo que la topologia de la coleccion de objes razonablemente regular,
pero experimentaciones hechas sobre espacios thkandelecciones de objetos puede
agruparse en subespacioglastershan demostrado que estas técnicas no son tan
eficientes. Surge asi la necesidad de desarréltaidas que resuelvan los problemas
de indexacion y basqueda en Espacios Métricos Alogla

En [1] se presenta una estructura de dos niveleSparse Spatial Selection for
Nested Metric Spaces (SSS-NMfra los espacios métricos anidados, que separa |
subespacios en clusters utilizan88$ e indexa cada subespacio denso $8% A
partir de esta estructura, en [2] se propone upaanuersion Combining Methods for
Searches in Nested Metric Spac€MSNM$ que también posee dos niveles de
indices. El primer nivel permite identificar losragamientos utilizand@®SS[3] y
ordenarlos en unkista de Cluster$§4]. En el segundo nivel, en base a una medida de
densidad, se indexan utilizando tambi&$S con pivotes los clusters que se
consideren altamente poblados. Lo innovador ere$2p forma de construccién del
indice, el algoritmo de busqueda y el hecho delupgo de una determinada cantidad
de consultas se utiliza lo propuesto en [5] paaptat los pivotes de cada subespacio
en el segundo nivel a las blsquedas que se estbranglo. Asi, se construye una
estructura que identifica los subespacios, qudigsrge en las busquedas, y que a la
vez es dinamica y adaptativa. En este trabajo eseptan los resultados de las
experimentaciones realizadas para evaluar el readicmmdeCMSNMS

El resto del trabajo se organiza de la forma sigaieen la Seccion 2 se presentan
conceptos basicos; en la Seccion 3 trabajos reladas; en la Seccion 4 se discuten
las experimentaciones realizadas. Finalmente septan las conclusiones.

2 Conceptos Basicos

Un espacio métricdX, d) consiste de un universo de objetos validgsunafuncion
distancia d:XxX — /7" definida entre ellos. Esta funcion satisface laspj@dades
siguientes: positividadd(x,y)>0, simetria d(x,y)=d(y,x), reflexividad d(x,x)=0, y
desigualdad triangulat(x,y)xd(x,z)+d(z,y).Un subconjunto finitdJ de X, con|U|=n,
es el conjunto de elementos donde se realizan Uaquiedas. La definicion de la
funcién distancia depende del tipo de objetos. Erespacio vectoriakl puede ser
una funcién de la familia de MinkowskEg((Xy, .., X),(Y1, -, Y))=(Z [X=yi|* )™

En las bases de datos métricas las consultas psedemor rango o pdevecinos
mas cercanos. En el primer caso, dada una corgpyltan radior, se recuperan los
objetos que estén a una distancia menofuaJ / d(u,qkt}. En una consulta pd¢
vecinos mas cercanos, se recuperark lolgjetos mas cercanos a la consulta, es decir:
A/ tal quelAl=k y ULA, vEU-A, d(g,uxd(qg,v). La forma béasica de implementar
estas operaciones es comparar cada objeto de émcEml con la consulta. El
problema es que, en general, la evaluacion denledo distancia tiene un muy alto
costo computacional, por lo que buscar de esta rmame es eficiente cuando la
coleccion tiene muchos elementos. Por esto, eliebjerincipal de los métodos de
busqueda en espacios métricos es reducir la cdntideevaluaciones de la funcion
distancia. Con la construccion de un indice y usaladdesigualdad triangular, se
pueden descartar objetos sin tener que compai@itosa consulta. Existen dos tipos



de métodos de busqueda: basadoslasteringy basados epivotes[6]. El primero
parte el espacio en un conjunto de regiones dev@&guiia, cada una representada en
general por un centro de cluster y un radio. Erblzasquedas se descartan regiones
completas dependiendo del centro de cluster, lauttany su radio. En el segundo, se
selecciona un conjunto de objetos de la colecciimoc pivotes. Se construye un
indice computando las distancias de cada objeta base de datos a cada pivote. En
las busquedas se calculan las distancias de laltaascada pivote. Algunos objetos
de la coleccién se pueden descartar utilizando dsigdaldad triangular y las
distancias precalculadas durante la fase de caxgtrudel indice.

3 Trabajos Relacionados

La seleccion de los pivotes afecta la eficienclamitodo de busqueda, y la ubicacién
de cada pivote respecto a los otros determina Isilidzal para excluir elementos del
indice sin compararlos directamente con la consiiachos métodos basados en
pivotes los seleccionan aleatoriamente, y se hapuesto diversas heuristicas para la
seleccion de pivotes. En [3] se preseBjgarse Spatial Selectio(6S$, el cual
selecciona dinamicamente un conjunto de pivotes Wistribuidos en el espacio
métrico. La idea base es la siguiente: si los pweistan dispersos en el espacio seran
capaces de descartar mas objetos durante la b@squed pivote se considera
suficientemente alejado de otro si esta a unardistanayor o igual 8*a, dondeM

es la maxima distancia entre dos objetos cualesquie: es un parametro constante
que influye en la cantidad de pivotes seleccionadtsma valores experimentales
optimos alrededor de 0,4. En todas las técnicadizadas para seleccionar pivotes, la
cantidad de pivotes debe ser fijada previamente[7Enresultados experimentales
muestran que la cantidad 6ptima de pivotes depdabespacio métrico y este valor
tiene una gran importancia sobre la eficiencia détodo. Debido a est®&SSes
importante para ajustar la cantidad de pivotesbfan como sea posible. En [5] se
presenta una mejora 85$donde el indice se ajusta a las blsquedas, hieegoe el
indice se ajust6 al espacio métrico al utilizar sakeccidon dinamica de pivotes. La
construccion inicial del indice se realiza c668$ y la actualizacion es realizada
durante las bisquedas. Otra mejora@fes elSSS-Tre¢8] que utilizaarboles y las
mejores propiedades de las técnicagldstering Su principal caracteristica es que
los centros de cluster se seleccionan utiliza®88& con lo cual el nimero de clusters
en cada nodo depende de la complejidad del subiespaetiene asociado.

Dado que los indices pierden su eficacia a medigala dimension intrinseca de
los datos crece, [9] presenta el indidgst of Clusters(LC), basado en la particion
compacta del conjunto de datb€ es muy resistente a la dimensionalidad intrinseca
del conjunto de datos, y, por como esta constrdelaa un orden especial a sus
miembros: losclustersen posiciones anteriores tienen preferencia sloisrelusters
posteriores, a la hora de contener elementos gsiéls@ en regiones de interseccion.
A cadaclusterde la lista, que representa un subespacio deocentradior., se lo
denominabola. En el LC el primer centro elegido tiene preferencia soloe |
posteriores en el caso de superposicién de las.letadecir, todos los elementos que
caen dentro de la bola del primer centro son alnaes en dicheolustera pesar de



gue podrian estar dentro de otros. Dada una car(s M) la idea es aprovechar esta
particularidad y recorrer &lC inspeccionando aquellatustersen los cuales la bola
de consulta tenga interseccién, y detener la biagsgaeando la bola de consulta esté
completamente contenida dentro dielsteren cuestion.

La mayoria de las estructuras de indexacion y sspectivos métodos de
busquedas fueron construidos para trabajar en aioles de datos donde su
distribuciéon en el espacio es razonablemente regpkro su desempefio puede
depreciarse en colecciones de caracteristicasulamg. Dentro de los espacios
irregulares se encuentran lBspacios Métricos Anidadd8]. En éstos, los objetos de
la coleccion pueden agruparse @usterso subespacios densos que estan anidados
dentro de un espacio méas general. Pero no sélobietos estan agrupados en estos
subespacios densos, sino que ademas, la diferenttia cada par de objetos de un
subespacio es “explicada” por una dimension diteranla dimensién que explica la
diferencia entre otro par de objetos de algin sttmespacio. [3] presenta &parse
Spatial Selection for Nested Metric Spaces (SSSYNi® es un método para tratar
con este tipo de espacios. Esta estructura segmsabespacios etustersutilizando
SSS$ e indexa con pivotes cada subespacio denso S8 Ademas, muestra
comparaciones donde se obtienen mejores resulfEtasSSS-NMSon respecto a
otros algoritmos sobre espacios de estas cardict@sis

En [2] se aborda el problema de la busqueda ertipstée espacios, y se propone
una nueva estructura de indi€@MSNMS que tiene por objetivo principal minimizar
el tiempo de consulta. La estructura propuesta tiks niveles: unkista de Cluster
construida con la ayuda d&S$ que identifica y mantiene un orden de cada
subespacio anidado en el espacio métrico generat; ndice de pivotes construido
conSSara cada subespacio que se considere densopEmet nivel del indice se
aprovechan las virtudes deSSara identificar los subespacios. Ademas, al coinst
unaLista de Clustercon SS$los centros estan bien distribuidos y se asegaora
orden de los clusters que permite optimizar la gib@sEn el segundo nivel, al aplicar
SSSara obtener los pivotes de cada cluster se @btirrindice donde las referencias
cubren la totalidad del subespacio. A la vez lauesira es dindmica y adaptativa.
Dindmica, porque se puede comenzar con una coteweidia, a la que se le pueden
agregar elementos. Adaptativa, en cuanto a la masbn, porque se adecula a la
complejidad del espacio, por lo que no se supoda @mapriori sobre la cantidad de
clustersnecesarios, ni de sus caracteristicas; al iguainguse hacen supuestos sobre
el nimero de pivotes de cada subespacio denso.idias dice que es adaptativa, en
cuanto a las busquedas, porque luego de una detatancantidad de consultas sobre
algln subespacio sus pivotes se adaptan a lasduizsjque se estan realizando.

Dada una consultayf), dondeq es un elemento en el mismo espacio métrico que
la base de datostyes el radio de busqueda de la consulta, la censeltcompara
contra todos los centros @tusters siguiendo el orden en la lista dristershasta
llegar al final o hasta encontrar que la bola desatia estd completamente contenida
en uno de loglusters Cadacluster no descartado, esto es, ldasterscon los que
hay interseccioén, es wlustercandidato y se debe revisar. Si se llega al fiigala
lista sin que la bola de consulta haya estado eatanplente contenida en gluster,
ya se han calculado las distancias a todos losasedeclustersy por consiguiente
éstas se usan para descartar algunos de los etemgratcias al filtrado por las
distancias a los pivotes (centros de la listaldstersg [2].



4 Evaluacion del Rendimiento

A los efectos de evaluar el rendimiento de la pespa delCMSNMS se realiza una
comparacion del mismo conti®SS-NMSSSSy Random.Los algoritmos, que se
describen en [2], se implementaron en Java utitiada JDK 1.6.0_29 y el entorno de
desarrollo Eclipse. Se utiliz6 MySQL como sisteneagestion de base de datos, y la
distancia euclidiana para medir la similitud de dbgetos. La implementacion de los
indices y las politicas de blsquedas$s&Sy SSS-NMSe hicieron de acuerdo a como
se definen en [1] y [3] respectivamente. Para lbtip@ Randomse seleccionan 3
pivotes al azar del conjunto de elementos que corap la base de datos y se utiliza
la desigualdad triangular para descartar los elewsedurante las consultas. Se
utilizaron espacios vectoriales sintéticos de dsmares 2, 4, 8, 10, 12, y 14, creando
colecciones de datos que concuerden con la défmaé espacios métricos anidados.

En un paso previo, se evalué el comportamient@dsaptacion de pivotes en los
espacios métricos anidados. Para esto, en el sequwel del indice los pivotes se
adaptaron a las busquedas utilizando las estratpgiate entrante y pivote saliente
propuestas en [5]. Como resultado se observé qaédptacion de pivotes no mejora
el rendimiento en los espacios anidados para nagde las dimensiones
consideradas. Esto se debe a la irregularidad mptdogia de los datos que forman
estas colecciones. Por esto, en las experimentidetalladas a continuacion, se
descarto realizar la adaptacion de pivotes.

Cada experiencia se organizé de la siguiente maBergeneraron, aplicando la
misma distribucién, dos conjuntos de datdataSetDatosutilizado para crear el
indice, ydataSetQueryusado para obtener los elementos de consultaa. |®gnar
aleatoriedad, en un primer nivel se tieheoorridas. En cada corrida se selecciona de
manera aleatoria el 90% de los datos dethSetDatopara crear el indice. Cada
corrida esta compuesta gdrépocas. En cada época se utiliza el 90% de los diat
dataSetQuerpbtenidos de manera aleatoria para realizar lasultas sobre el indice
actual. Se obtiene la cantidad total de evaluasideda funcion distancia.

A modo de ejemplo, la conformacion de los conjurdesdatos y el radio de
consulta para el espacio de dimension 8 utilizados las dos primeras
experimentaciones son los siguientes:

- dataSetDatossta compuesto por datustersde 2.000 datos cada uno. En el
primer cluster los datos paxg se generan aleatoriamente entre [-20; -14]; y los
datos pary, Xo, X3, X, X5, X6, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1]. En el
segundo cluster los datos pagase generan aleatoriamente entre [14; 20]; y los
datos par&g, X1, X2, X3, X4, X5, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

- dataSetQueryesta compuesto por datustersde 200 datos cada uno. En el
primer cluster los datos pargse generan aleatoriamente entre [-18; -16]; y los
datos parxy, Xo, X3, X4, X5, Xe, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05]. En
el segundo cluster los datos pagae generan aleatoriamente entre [16; 18]; y los
datos par&g, Xi, X2, X3, X4, X5, X7 S€ generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

- El radio de consulta varia de acuerdo a la dimendil espacio, ya que se
mantiene constante el porcentaje de datos de &admbatos que retornara una
consulta, en un 2%. Para ocho dimensiones el dalansulta es igual a 0,193.



4.1 Implementacién deCMSNMS en R?

Esta experimentacién tiene como objetivo mostrdallds de la construccion del
indice. Es decir, exponer como se reconocegllcgters como quedan esparcidos los
pivotes dentro de cadduster, como se conforma la bolsa de elementoglsister, y
el resultado de alguna busqueda. Por lo cual egterimento se realiza &R’. El
radio del clusteC esre =M * a * p, dondeM es la maxima distancia entre cada par
de elementos en la base de datoss una constante que regula la cantidad de centros
de clusters(a=0,4 como se muestra en [2]),oyes una constante que dictamina la
amplitud del radio de cadduster(debe sep < 1 para que no colisionen la estrategia
de seleccion de centros c88Sy las propiedades de lasta de Cluster§2]).

En la Figura 1 se muestran variantes de como sstrage el primer nivel del
indice para diferentes valores de

#Clusterl

BCluster2

Bolsa de elementos sin
Clusters

@ Centros

Fig. 1. Primer nivel de indice, cogn=0,9; 0,5y 0,2; en este orden.

Notar como a medida que se disminuye el valorodgumenta la cantidad de
elementos sin cluster. Dado que la bolsa de elasesihcluster queda vacia con
0£=0,9, en las siguientes experiencias se usa dstepaa escoger el radio.

Para el segundo nivel del indice, ambos clustecossideran densos. En la Figura
2 se pueden observar los pivotes que forman ehsleguivel del indice.

M Cluster 1

#Cluster 2

@ Pivotes Cluster 1

Pivotes Cluster 2
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5

Fig. 2. Pivotes que forman el segundo nivel del indice.

El siguiente paso es realizar una cons@}a (. rq), cong = (-16,78; -0,04) y, =
0,14. La consult&@) estd contenida en eluster nimero dos, por lo que se omite
inspeccionar el otro. Como eluster2 es denso, se utilizan sus pivotes para obtener



la lista de candidatos (en rojo) que se muestta Eigura 3.
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Fig. 3. Lista de candidatos d@. Fig. 4. Elementos de la respuest®a

Finalmente la lista de candidatos obtenida es coadpaexhaustivamente contra la
consulta, para obtener los elementos cercanos sémpaede observar en la Figura 4.

Notar la gran cantidad de elementos descartadoslgdadice y lo parecido de la
respuesta a la lista de elementos candidatos.eEptesa el buen trabajo del indice al
descartar una gran cantidad de elementos enratifiltpor clases y asi ahorrar un gran
numero evaluaciones de la funcion distancia.

4.2 Rendimiento y Andlisis de Resultados

En la segunda experiencia, para cada dimensiomspara el comportamiento del
nuevo indiceCMSNMScontra los demassSS-NMSSSS y Random teniendo en
cuenta su orden espacial y temporal (para indemaciiisqueda).

El orden espacial es el mismo para todos los iadi@que en el momento en que
se tienem elementos insertados en la base de dato4000 en esta experiencia), es
necesario mantener en memoria una matriz triangaarn’2 elementos, que
conserve la distancia entre cada par de objet@s enlice. Lo mismo sucede para el
orden temporal durante la indexacion. Si se tieneuenta el nimero de evaluaciones
de la funcién distancia como factor preponderamtemedida que se insertan
elementos en el indice es necesario compararlogacéodos los elementos ya
insertados para obtener la matriz de distanciasgdrilar den’/2 elementos. Por esto,
el orden temporal de indexacién esnd@ para todos los algoritmos de construccion.

Para analizar el orden temporal de las blsquedasueeta la cantidad de
evaluaciones distancias necesarias para realigias ttas consultas, obteniendo la
Complejidad Totatomo la suma de lmternay la Externa La Complejidad Interna
es la que se obtiene durante el filtrado por clakesnseguir la lista de candidatos, y
la Complejidad Externas la que se obtiene al analizar cada elementa litga de
candidatos para determinar los elementos cercal@osoasulta.

En la Figura 5 se compara la cantidad de evaluasioe la funcion distancia de
los cuatro algoritmos a medida que se varia la alnd@ del conjunto de datos. Los
resultados obtenidos son mejores paMSNMSdesde la dimension 8 en adelante.
Esto se debe a la imposibilidad que se tiene pargergr conjuntos de datos que
representen un espacio métrico anidado cuandarlargiion es baja. Por otro lado los



resultados son similares a los $I8S-NMSEsto se debe a que los conjuntos de datos
contienen so6lo doslusters por lo queCMSNMSa lo sumo puede omitir compararse
contra uncluster por consulta. Si se aumenta el nimerochisstersla diferencia
deberia ser mayor. Esta Ultima afirmacion se comalen el siguiente experimento.
También, como era de esperar, se observa q8&$pierde y gana con respecto a
Randomlo cual se debe a la topologia irregular del wotg de datos empleado.
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Fig. 5. Comparacion de los cuatro algoritmos utilizand@mdats con dos clusters.

A partir de estos resultados experimentales, pacas® mas general de espacios
meétricos anidados conformados por conjuntos desddodoslusters CMSNMSse
comporta mejor que las demas técnicas. Por estle gderés ahora analizar qué pasa
si se aumenta el nimero ddusters en los conjuntos de datos. En esta Ultima
experimentacion se compara el rendimientacC8SNMScontra el déSSS-NMSn
espacios vectoriales de 8, 10, 12 y 14 dimensiopes colecciones donde se
identifican cuatro agrupamientos de datos.

Para esto se generan nuevos conjuntos de datosepresenten las colecciones
propuestas. A modo de ejemplo, la conformaciérodecbnjuntos de datos y el radio
de consulta, para el espacio de dimension 12 sosidoientes:

- dataSetDatosstd compuesto por dos clusters de 1.000 datas waal En el
primer cluster los datos paxa se generan aleatoriamente entre [-20;-14]; y los
datos paray, Xo, X3, X4, Xs, X6, X7, Xg, X9, X10, X11 S€ generan entre [-0,1; 0,1]. En el
segundo cluster los datos pagesse generan aleatoriamente entre [-20;-14]; y los
datos par&g, X1, X3, Xs, X5, Xe, X7, Xg, Xg, X10, X11 S€ generan en forma aleatoria entre
[-0,1; 0,1]. En el tercer cluster los datos paf@e generan aleatoriamente entre
[14;20]; y los datos pardy, Xi, Xo, X3, Xs, X, X7, X8, X9, X10, X11 S€ generan
aleatoriamente entre [-0,1; 0,1]. En el cuartotelubs datos parg se generan
aleatoriamente entre [14; 20]; y los daxgsXs, Xo, X3, X4, X5, X7, Xg, Xg, X10, X11 S€
generan aleatoriamente entre [-0,1; 0,1].

- dataSetQueryesta compuesto por dos clusters de 200 datos wamlaEn el
primer cluster los datos para se generan aleatoriamente entre [-18;-16]; y los
datos par&y, Xp, Xz, Xs, Xs, Xs, X7, Xg, X9, X10, X11 S€ generan en forma aleatoria entre
[-0,05; 0,05]. En el segundo cluster los datos parse generan aleatoriamente
entre [-18; -16]; y los datos paxg Xi, Xs, Xs, X5, Xe, X7, Xg, Xo, X10, X11 S€ g€eneran



aleatoriamente entre [-0,05; 0,05]. En el tercestelr los datos pasa se generan
aleatoriamente entre [16; 18]; y los datos payay, Xa, Xa, Xs, Xe, X7, X8, Xa, X10, X11
se generan aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].IEnarto cluster los datos para
Xe S€ generan aleatoriamente entre [16; 18]; y ltssd@araxy, Xq, X2, X3, X4, X5, X7,

Xg, Xo, X10, X11 S€ g€Neran aleatoriamente entre [-0,05; 0,05].

- El radio de consulta varia de acuerdo a la dimendil espacio, ya que se
mantiene constante, en el 2%, el porcentaje desdiola base de datos que
retornard una consulta. Para 12 dimensiones el daltonsulta es igual a 0,306.

En la Figura 6 se compara la cantidad de evalueside la funcion distancia de
los dos algoritmos a medida que varia la dimend&rconjunto de datos, se puede
apreciar que existe una mayor diferencia el@MSNMSy SSS-NMSgue en la
experimentacién anterior. Esto se debe a que ahlbmementar el nimero dtusters

CMSNMSse ve favorecido ya que al utilizista de Clustersen el primer nivel

puede omitir compararse contra 0, 1, 2 cldsters mientras queSSS-NMSlebe

hacerlo contra los 4 en cada comparacion. Estaetem continla si se sigue
aumentando el nimero dkisters
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Fig. 6. CMSNMSvs SSS-NMScon data sets con cuatioisters

5 Conclusiones

Los Espacios Métricos Anidados son espacios métrimnde un gran nimero de
objetos se agrupan en subespacios densos, aniéados espacio mas general.
Ademas, la diferencia entre cada par de objetotemegientes a un subespacio es
explicada por una dimension diferente a la dimensjde explica la diferencia entre
otro par de objetos de algin otro subespacio. Estpacios pueden ser encontrados
en bases de datos reales, por ejemplo en una idrlate imagenes representada por
Features Vectorssi un grupo grande de imagenes comparten el misioo principal
sus vectores de caracteristicas se agrupan empai@smuy cerca entre ellos; y la
distancia entre dos de esas imagenes sera muyf@edtr este tipo de espacios, los
indices convencionales no se comportan de maneraada en este tipo de espacios
meétricos. La estructur&@ MSNMSpropuesta en [2], combina cuatro estructuras ya
conocidas $S$ SSS con Adaptacion Dindmica de Pivotes a las Bdsgugque se
estan Realizandd.C y SSS-NMpintentando explotar sus caracteristicas paranebte
un mejor desempefio en espacios métricos anidados.

Las experimentaciones que se presentan en estl@rtimuestran que el



desempenfo de esta estructura es mejor que el diertads en los espacios métricos
anidados. Se obtuvieron mejores resultados a paegtila dimensién 8, dada la
dificultad para expresar espacios métricos anidatosspacios de baja dimension,
donde algoritmos com8SSo Randomfuncionan mejor independientemente de la
topologia del conjunto de datos. En la dltima eixpentacion presentada, al
compararCMSNMScontra SSS-NMSiempre se obtuvieron mejores resultados. Al
aumentar el nimero de clusters en los conjuntodates la diferencia fue ain mas
acentuada, ya quUEMSNMSemplealistas de Clusteren el primer nivel, lo que
permite omitir comparaciones contdusters posteriores del primer nivel si la
consulta estaba contenida en alglusteranterior.

Algunas cuestiones por abordar son la evaluaciola gigopuesta en espacios de
mayor dimensién de los aqui empleados, o con dolees obtenidas de bases de
datos reales, de objetos multimedia. Ademas, airpdet los resultados de la
experimentacion se puede proponer la implementatgdagoritmos que trabajen con
indices en memoria secundaria.
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