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Universidad del B́ıo-B́ıo
Departamento de Ciencias de la Computación
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Resumen En este trabajo se presenta un algoritmo para resolver
el problema de encontrar el par de vecinos más cercanos entre dos
conjuntos de puntos del plano almacenados en memoria secundaria en
el caso en que sólo uno de los dos cuenta con un ı́ndice espacial. Este
problema surge naturalmente en escenarios en donde el conjunto no
indexado proviene, por ejemplo, del resultado de una consulta espacial.
La forma ingenua de resolver este problema consiste en construir un
ı́ndice espacial para el conjunto no indexado y aplicar algoritmos estándar
en este escenario. Nuestro algoritmo se basa en particionar el espacio
del conjunto que no tiene ı́ndice y en las propiedades de un conjunto
de métricas definidas entre dos MBRs. Por medio de una serie de
experimentos, que consideraron datos sintéticos, se evaluó el rendimiento
de nuestro algoritmo comparado con el del algoritmo ingenuo. Los
resultados obtenidos muestran que nuestro algoritmo requiere entre un
0.4% y un 35% de operaciones de entrada/salida de las efectuadas por el
algoritmo ingenuo. Además, el algoritmo hace uso de una regla de filtrado
de puntos que alcanzó experimentalmente un 70% de efectividad.

1 Introducción

Las Bases de Datos Espaciales (BDE) reciben permanente atención dado el
amplio rango de aplicaciones informáticas que tienen, destacando entre ellas
las que se relacionan con los Sistemas de Información Geográfica (SIG). Muchos
de los fabricantes de Sistemas de Administración de Bases de Datos, tales como
Oracle, Postgres, entre otros, han incorporado en sus productos capacidades
para manejar tipos de datos espaciales (definición, métodos de acceso, lenguaje
de consulta, etc.) con el propósito de facilitar la implementación de aplicaciones
espaciales.

Para las BDEs existen varios tipos de consultas tales como WQ (Window
Query), EMQ (Exact Match Query), IQ (Intersection Query), entre otras [6, 21].
Una consulta espacial relevante, denominada k-CPQ(P, Q), es la que determina
el par o pares de vecinos más cercanos de dos conjuntos P y Q de objetos. Por
ejemplo, uno podŕıa querer encontrar el hotel más cercano a alguna estación



del metro, o encontrar en una imagen el tumor más cercano a un organo
vital. Existen soluciones apropiadas [20] para este problema en el área de la
geometŕıa computacional, donde se asume que existe una capacidad suficiente de
memoria principal para almacenar los conjuntos P y Q. Sin embargo el problema
también es importante y se ha estudiado en el contexto de BDEs [3, 4, 10], en
donde una consideración importante es que los dos conjuntos de objetos no
siempre van a caber en memoria principal. Se conocen varios algoritmos para
resolver k-CPQ(P, Q) en este contexto. Algunos, como los propuestos en [3, 4,
10], consideran que ambos conjuntos se encuentran almacenados en un ı́ndice
espacial (t́ıpicamente un R-tree). Otros, como el propuesto en [17], resuelven el
problema suponiendo que ninguno de los dos conjuntos se encuentra indexado.
En [7] se aborda el caso en que sólo uno de los conjuntos cuenta con un ı́ndice.
Estos dos últimos escenarios surgen t́ıpicamente en los siguientes casos (entre
otras posibilidades): (a) cuando uno de los dos o ambos conjuntos de objetos
espaciales provienen de resultados de consultas a Bases de Datos, (b) cuando los
datos provienen de archivos secuenciales generados por dispositivos de captura
de datos o (c) cuando los datos son la salida de un programa computacional
de simulación de algún fenómeno espacial. Es decir que se trata de situaciones
frecuentes.

El caso que se considera en este art́ıculo es el mismo abordado en [7], es decir,
cuando sólo uno de los dos conjuntos cuenta con ı́ndice espacial. Sin embargo,
nuestro algoritmo difiere del propuesto en ese trabajo en que genera una partición
del espacio del conjunto sin ı́ndice que depende de la distribución espacial de
los objetos y en que, además, se apoya en una regla de filtrado basada en las
propiedades de las métricas MINMINDIST y MINMAXDIST definidas entre
MBRs y propuestas originalmente en [3, 4].

El resto del art́ıculo está organizado de la siguiente manera. En la Sección 2
se define formalmente el problema, las métricas utilizadas por el algoritmo y se
revisan los trabajos relacionados. En la Sección 3 se presenta nuestra propuesta
detallando las ideas detrás del algoritmo. En la Sección 4 se muestran una
serie de experimentos cuyos resultados permiten mostrar las ventajas de nuestra
propuesta. Finalmente, en la Sección 5 se entregan algunas conclusiones.

2 Definición del Problema, Métricas utilizadas y Trabajos
relacionados

Formalmente el problema de encontrar el par de objetos más cercanos se
puede definir de la siguiente manera [3, 4]. Sean P = {p1, p2, . . . , pn} y Q =
{q1, q2, . . . , qm} dos conjuntos de puntos del plano euclideano. El par de vecinos
más cercano de los dos conjuntos, 1-CPQ(P,Q), corresponde al par

(pz, ql), pz ∈ P ∧ ql ∈ Q

tal que
dist(pi, qj) ≥ dist(pz, ql),∀pi ∈ P ∧ ∀qj ∈ Q,



donde dist representa la distancia usual en el plano euclideano.
En otras palabras, el par de vecinos más cercanos de P y Q es el par que

tiene la menor distancia entre todos los pares de objetos que pueden ser formados
eligiendo un objeto de P y otro de Q. El problema se puede extender a encontrar
los k-pares de vecinos más cercanos con k > 1, es decir, k-CPQ(P, Q).

Nuestro algoritmo utiliza varias de las métricas descritas en [3, 5] definidas
entre dos MBRs (del inglés Minimum Bounding Rectangle). El MBR para un
conjunto finito C de puntos se define como el menor rectángulo paralelo a los
ejes de coordenadas que incluye a todos los puntos de C. Nótese que, dada
esta definición, cada lado del MBR incluye siempre al menos un punto de C.
Las métricas se pueden visualizar gráficamente en la Fig. 1. Estas métricas son
utilizadas por una serie de algoritmos propuestos en [3, 5].

MAXMAXDIST

MINMAXDIST

MINMINDIST

Fig. 1. Dos MBRs y las métricas definidas entre ellos

Las definiciones de estas métricas son las siguientes: sean NP y NQ dos
conjuntos finitos de puntos y MP y MQ los MBRs de NP y NQ respectivamente.
Sea r1, r2, r3 y r4 los cuatro lados de MP y s1, s2, s3 y s4 los cuatros lados de MQ.
Se define MINDIST(ri, si) como la distancia mı́nima entre dos puntos que caen
sobre ri y si. De la misma manera se define MAXDIST(ri, si) como la máxima
distancia entre dos puntos que caen sobre ri y si. Basándose en MINDIST y
MAXDIST las métricas de la Fig. 1 se definen de la siguiente manera:

MINMINDIST(MP ,MQ) = min
i,j
{MINDIST (ri, sj)}.

En el caso de que los MBRs se intersecten, MINMINDIST(MP ,Mq) se define
como cero. Las siguientes dos métricas, sin embargo, se pueden definir tanto si
los MBRs se intersectan como si no.

MINMAXDIST(MP ,MQ) = min
i,j
{MAXDIST(ri, sj)}.

y
MAXMAXDIST (MP ,MQ) = max

i,j
{MAXDIST(ri, sj)}.

Para cada par de puntos (pi, qj), pi ∈ MP y qj ∈ MQ, se cumple la siguiente
relación:

MINMINDIST(MP , MQ) ≤ dist(pi, qj)
≤ MAXMAXDIST (MP ,MQ) (1)



Además siempre existe al menos un par de puntos (pi, qj), con pi ∈ NP y qj ∈ NQ

tal que

dist(pi, qj) ≤ MINMAXDIST(MP , MQ) (2)

El problema k-CPN(P, Q) en el contexto de las BDEs se puede entender
como un tipo especial de join espacial, operador para el cual se han propuesto
variados algoritmos [2, 8, 11, 13–16, 19]. Una revisión exhaustiva de las diferentes
técnicas para procesar la operación de join espacial se puede encontrar en
[12]. Para el caso particular de k-CPN(P,Q) también se han propuesto varios
algoritmos [3, 4, 10]. Dichos algoritmos consideran que ambos conjuntos se
encuentran indexados mediante una estructura de datos espacial R-tree [9]. Un
algoritmo reciente [17] aborda el caso en que ninguno de los dos conjuntos cuenta
con ı́ndice espacial. El algoritmo en una primera etapa particiona el espacio
total de cada conjunto asignando a cada celda o bucket de la partición a) un
buffer de memoria, b) un MBR que encierra todos los objetos contenidos en la
celda y c) una referencia a una lista de bloque de disco (o archivo) en donde
se almacenan los objetos de la celda o bucket. En una etapa posterior, procesa
las listas de objetos apoyándose en las métricas definidas entre MBRs. En [7]
se aborda el mismo escenario considerado en este trabajo. Para resolverlo se
propone un algoritmo que mantiene en memoria una partición regular y que
no toma en cuenta la distribución de los objetos en el espacio. Este algoritmo
tampoco aprovecha las propiedades de las métricas definidas entre dos MBRs
para mejorar su rendimiento. Existen otros algoritmos que resuelven variantes
del problema. Por ejemplo, encontrar los k pares más cercanos en un rango
determinado [18] o cuando ambos conjuntos son iguales [20].

3 Algoritmo propuesto

En esta sección describimos VA-File/Rtree Bucket Closest Pair (VR-BCP), un
nuevo algoritmo para encontrar el par de vecinos más cercanos sobre conjuntos en
los cuales sólo uno de ellos cuenta con un ı́ndice espacial R-tree. En la Sección
3.1 se exponen las ideas generales del algoritmo incluyendo las estructura de
datos utilizadas y algunos lemas necesarios. Posteriormente, en la Sección 3.2 se
describe de manera detallada el algoritmo.

3.1 Ideas generales del algoritmo

VR-BCP se inspira en las ideas descritas en [17] para particionar un espacio y
en las expuestas en [3, 5] para encontrar el par de vecinos más cercanos a partir
de dos conjuntos indexados por un R-tree.

Partición del espacio del conjunto sin ı́ndice. Para la partición del espacio
ocupado por el conjunto no indexado se usó la estrategia definida en [1] para la
estructura VA-File. La idea es particionar el espacio (d-dimensional en general,



2-dimensional para efectos del presente trabajo) en 2b particiones, de modo que
cada partición tenga asociado un identificador de b bits. Los b bits se reparten en
b1 + b2 + ... + bd (= b) bits, donde bi bits se asocian a la i-ésima dimensión, para
i = 1...d. Para efectos de nuestro trabajo consideramos b = b1 + b2, dado que
estamos en 2 dimensiones. El número de bits bi para establecer las particiones
en cada dimensión i se determina en función del número total de bits (b) y del
número de dimensiones d como sigue:

bi =
⌊

b

d

⌋
+

{
1 i ≤ b mod d
0 en caso contrario

El número de bits en cada dimensión se utiliza para determinar los puntos
de partición y consecuentemente las regiones dentro de cada dimensión. En
particular existen 2bi regiones dentro de la dimensión i, definidas por 2bi + 1
puntos de partición. En la Fig. 2 se muestra un ejemplo en el cual b = 3, d = 2,
b1 = 2 y b2 = 1, lo que significa que existen dos bits para la dimensión x y un
bit para la dimensión y. Por lo tanto considerando la dimensión x existen cuatro
regiones (cinco puntos de partición) y de la misma manera dos particiones del
espacio desde el punto de vista de la dimensión y (3 puntos de partición). En cada
dimensión i, los 2bi puntos de partición pci[0], pci[1], . . . , pci[2bi ] se establecen
de tal manera que cada una de las regiones tenga aproximadamente la misma
cantidad de puntos (objetos), para lo cual se pueden tomar en cuenta todos
los objetos del conjunto o bien, de manera estocástica, se puede utilizar una
muestra de ese conjunto [1]. Para efectos de nuestro algoritmo consideraremos
esta última posibilidad, con una cantidad de puntos igual a sample, un parámetro
del algoritmo, Alg. 1.
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Fig. 2. Ejemplo de una partición considerando d = 2 y b = 3

Estructura de datos de los buckets. Nuestro algoritmo hace uso, para
cada celda de la partición o bucket, de la siguiente estructura de datos:
〈idBucket, MBR, pBuffer, pF ile〉, donde idBucket corresponde al identificador
de b bits de la partición o bucket, MBR es el rectángulo mı́nimo que encierra
todos los puntos inclúıdos en la partición, pBuffer es una referencia a un buffer
en memoria principal y pF ile es una referencia a un archivo o a un bloque de
disco, según si se opta por mantener en archivos separados los objetos de cada



bucket o si se decide tener un sólo archivo compartiendo bloques de diferentes
buckets. Nótese que MBR incluye tanto los objetos almacenados en el buffer
como los almacenados en disco. El propósito del buffer es almacenar de manera
temporal los objetos antes de ser grabados definitivamente en disco. Esto tiene
la ventaja de evitar que por cada objeto incluido en un bucket se deba realizar
un acceso a disco.

Lema utilizado. Haremos uso del lema indicado más abajo para efectos de
demostrar la correctitud de nuestro algoritmo para 1-CPQ(P, Q), donde P y
Q son dos conjuntos finitos de puntos del plano. Suponemos que tanto P como
Q se encuentran particionados en subconjuntos πi, i = 1...m y ρj , j = 1...n
respectivamente. Es decir que πi ∩ πj = ∅ para i 6= j, y ρi ∩ ρj = ∅ para i 6= j,
π1 ∪ π2 ∪ ... ∪ πm = P , y ρ1 ∪ ρ2 ∪ ... ∪ ρn = Q. Llamaremos Ri al MBR de
πi, para i = 1...m y Si al MBR de ρj , para j = 1...n; y llamaremos PMBR al
conjunto de los Ri y QMBR al conjunto de los Sj .

Considérense las métricas definidas en la Sección 2 y notemos que si d =
MINMAXDIST(MP ,MQ) para algún MP ∈ PMBR,MQ ∈ QMBR entonces d es
una cota superior para 1-CPQ(P, Q). En efecto asumiendo d = MAXDIST(ri, sj)
tenemos, por definición de MBR, al menos un punto pk ∈ P en ri y al menos un
punto ql ∈ Q en sj , luego d ≥ dist(pk, ql) (por definición de MAXDIST ). Esta
observación nos permite establecer el siguiente lema:

Lema 1 Si para algún MP ∈ PMBR existen dos MBRs M ′
P ∈ PMBR,M ′

Q ∈
QMBR tales que para todo MQ ∈ QMBR

MINMINDIST (MP , MQ) > MINMAXDIST(MP ′ , MQ′),

y si 1-CPQ(P, Q) = dist(pi, qj), entonces pi 6∈ MP . Es decir, podemos descartar
los puntos de MP para efectos del cálculo de 1-CPQ(P,Q).

Demostración: Claramente si para algún x tenemos que (∀MQ ∈
QMBR)MINMINDIST(MP ,MQ) > x, entonces para todo p ∈ MP , q ∈ Q,
dist(p, q) > x. Pero si tenemos que x = MINMAXDIST(MP ′ , MQ′), como x
es una cota superior para 1-CPQ(P,Q), un punto p ∈ P tal que d(p, q) = 1-
CPQ(P,Q) no puede pertenecer a MP .

A partir de los resultados del Lema 1 se establece una regla de filtrado la cual
se detalla en la Sección 3.2. Dicha regla permite descartar objetos en la etapa 1
(Alg. 1) y por lo tanto disminuir el tamaño del conjunto no indexado en la etapa
2.

3.2 Descripción del algoritmo

VR-BCP considera dos etapas (ver Alg. 1). La primera contempla la partición
del espacio del conjunto sin ı́ndice en un conjunto de buckets según lo explicado
en la Sección 3.1. La segunda consiste en obtener el par de vecinos más cercanos
considerando el conjunto de buckets y el R-tree del conjunto indexado de puntos.



Alg. 1 Algoritmo VR-BCP
1: VR-BCP(Rtree r, File f , int b, int sample) {r es el ı́ndice del primer conjunto,

f el archivo con el segundo conjunto, b es la cantidad de bits que tendrán los
identificadores de los buckets, según lo explicado en la sección 3.1, y sample es la
cantidad de puntos de la muestra que se utilizarán para generar las particiones}

2: Bucket bucket[] = ParticionaryFiltrar(r, f , b, sample) {etapa 1}
3: Punto p = oneIndexCP(r, bucket[]) {etapa 2}
4: return p

Alg. 2 Etapa 1: Partición y filtrado
1: ParticionaryFiltrar(Rtree r, File f , int b, int sample)
2: Sea n el nodo ráız de r
3: Sea p un arreglo que contiene sample puntos de f
4: Sea d = 2 {d es el número de dimensiones del espacio}
5: Sea pc=Particionar(b, p, d) {Generar los puntos de partición en cada dimensión}
6: Sea Bucket buck[] =CreateBuckets(pc, b, p) {Se crean los buckets vacios en base a

los puntos de partición establecidos para cada una de las coordenadas}
7: for cada punto q ∈ p do
8: j = BucketNumber(pc[][], q){Se obtiene en función de las coordenadas de q el

número (identificador) de b bits del bucket asociado según lo explicado en 3.1}
9: insertar q en el bucket buck[j]

10: end for
11: for cada punto q en f y que no esté en p do
12: j = BucketNumber(pc[][], q)
13: if buck[j].pBuffer está lleno then
14: if Filtrar(buck[j], n, j, b) then
15: redefinir buck[j].MBR en función del nuevo punto q, si se da el caso
16: else
17: grabar en disco los puntos almacenados en el buffer buck[j].pBuffer
18: end if
19: Limpiar buck[j].pBuffer
20: end if
21: Insertar q en bucket buck[j]
22: end for
23: return buck



La etapa 1 se materializa en Alg. 2. En primer lugar se crean las particiones
(ver Alg. 3) usando sample puntos del conjunto no indexado almacenado en
archivo f (ĺıneas 5 y 6 de Alg. 2). Una vez que los buckets han sido creados, los
puntos se van insertando en los correspondientes buckets de acuerdo a los valores
de sus coordenadas según lo explicado en la sección 3.1. Previo a la inserción de
un punto en el buffer de un bucket l, el algoritmo aplica una regla de filtrado cada
vez que el buffer de l se llena, que permite decidir si los objetos pertenecientes
a l (almacenados tanto en el buffer pBuffer como en el archivo pF ile) pueden
ser descartados. La regla toma en cuenta dos conjuntos de MBRs. El primero,
R1, corresponde a los MBRs definidos en las entradas del nodo ráız del R-tree
del conjunto indexado y el segundo, R2, a los MBRs de los buckets del conjunto
no indexado. Sea l el bucket cuyo buffer se encuentra lleno. En primer lugar
se obtiene el menor valor de MINMINDIST entre el MBR del bucket l y cada
uno de los MBRs de R1; sea m este valor. Posteriormente se verifica si existe
algún par (r1, r2), con r1 ∈ R1, r2 ∈ R2 y r2 distinto del MBR del bucket l tal
que MINMAXDIST (r1, r2) sea inferior a m. Si esta última condición se cumple,
entonces todos los objetos que se encuentran almacenados en el bucket pueden
ser descartados. El lema 1 hace ver que esta regla es correcta; ésta se detalla en
Alg. 4.

Alg. 3 Algoritmo para particionar
1: Particionar(int b, Point p[], int d)

2: Para 1 ≤ i ≤ d, bi =
¨

b
d

˝
+


1 i ≤ b mod d
0 en caso contrario

{Fórmula explicada en la sección

3.1}
3: ni = 2bi , 1 ≤ i ≤ d {Cantidad de puntos de partición en la dimensión i, aparte del

punto pc[i][0]}
4: Sea pc una matriz con d filas en donde cada fila, de tamaño ni, 1 ≤ i ≤ d, almacena

los puntos de partición de la dimensión i
5: for i = 1 to d do
6: Sort(i, p) {Ordena los puntos del arreglo p según la dimensión i}
7: pc[i][0] = ĺımite inferior del espacio en la dimensión i
8: pc[i][ni] = ĺımite superior del espacio en la dimensión i

9: let np =
j

size of p
ni

k

10: k = 1 {Sub́ındice de los sucesivos puntos de partición}
11: j = np {Sub́ındices de los puntos de p que se van tomando para obtener los

puntos de partición}
12: while j ≤ (size of p)− np do
13: pc[i][k] = p[j].coordenada[i] {El k-ésimo punto de partición según la

coordenada i se toma como el valor de la coordenada i del j-ésimo punto
de p}

14: k = k + 1
15: j = j + np
16: end while
17: end for
18: return pc



Alg. 4 Algoritmo de filtrado
1: Filtrar(Bucket buck[], NodeOfRtree n, int k, int b)
2: Sea nbuckets = 2b el número de buckets (total de particiones)
3: Sea m = min{MINMINDIST(buck[k].MBR, n.entries[i].MBR) }, 1 ≤ i ≤

n.MaxEntry
4: for i = 1 to n.MaxEntry do
5: for j = 1 to nbuckets do
6: if j 6= k and MINMAXDIST(n.entries[i].MBR, buck[j].MBR) < m then
7: Descartar todos los objetos del bucket buck[j] almacenados en disco
8: return true
9: end if

10: end for
11: end for
12: return false

La segunda etapa (ver Alg. 5) toma como entrada el R-tree del conjunto
indexado y las particiones (buckets) generadas en la etapa 1. El algoritmo parte
con un valor infinito para la distancia D, la cual progresivamente se va ajustando
y converge a la distancia del entre los dos puntos más cercanos. Para ello
desciende por el R-tree desde la ráız hacia las hojas. Por cada nodo interno del
R-tree cuyos hijos no son hojas, se ajusta la distancia D de la solución candidata
por medio de la métrica MINMAXDIST entre todos los posibles pares de MBRs,
donde uno de los MBRs pertenece a una de las entradas del nodo y el otro al
definido en un bucket (ĺıneas 9 y 10 Alg. 5). El valor de D se utiliza para podar
el R-tree descartando aquellas ramas cuyo MBR (definido en la correspondiente
entrada del nodo interno del R-tree) tenga valores de MINMINDIST mayores que
la distancia D para todos los MBRs de los bucket. Para el caso en que los hijos del
nodo interno correspondan a nodos hojas el algoritmo inserta en un heap h, con
nodos ordenados desde la ráız a las hojas en orden creciente de MINMINDIST,
todos los pares 〈e, b〉, con e una entrada del nodo y b el bucket y cuyo
MINMINDIST (e.MBR, b.MBR) ≤ D (ĺıneas 17-19 Alg. 5). Luego todos los
pares de h que cumplen la condición MINMINDIST (e.MBR, b.MBR) ≤ D se
procesan calculando la distancia de cada posible par de puntos y eventualmente
mejorando la solución alcanzada hasta este punto. Notar que a partir del
momento en que MINMINDIST (e.MBR, b.MBR) > D no es necesario
considerar los restantes pares en h, pues no hay posibilidad que mejoren la
solución (ĺıneas 21-33 Alg. 5). Finalmente el algoritmo continua revisando ramas
del R-tree que no han sido descartadas.

4 Experimentación.

En esta sección se presentan los resultados de una serie de experimentos llevados
a cabo con el objeto de demostrar el rendimiento de nuestro algoritmo. Se
comparó VR-BCP con el algoritmo básico, que llamaremos CPN, propuesto
en [3, 4] el cual encuentra el par de vecinos más cercano sobre dos conjuntos



Alg. 5 Etapa 2. Considera como entrada un R-tree y un conjunto de buckets
1: oneIndexCP(Rtree r, Bucket buck[]) {Suponemos que las entradas de cada

nodo interno del R-tree se almacenan en un arreglo entries donde cada una de
estas entradas tiene la estructura 〈MBR, ptr〉, donde MBR es el rectángulo mı́nimo
que encierra a todos los puntos en el subárbol cuyo nodo ráız es apuntado por ptr}

2: Sea n el número de buckets y m el número de entradas en r
3: Sea pcp = null el par de vecinos más cercanos y D = ∞ la distancia inicial
4: Si r es una hoja, calcular el par de vecinos más cercanos entre los objetos de r y el

conjunto de buckets. Retornar el par de puntos y terminar.
5: Sea s una Pila
6: Push(s, r)
7: while not Vacio(s) do
8: r1 = Pop(s)
9: D1 = min{MINMAXDIST(entries[i].MBR, buck[j].MBR)}, con 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤

j ≤ n {Nótese que D1 es una cota superior de la distancia mı́nima}
10: D = min{D, D1}
11: if los hijos de r1 no son nodos hojas then
12: for cada entrada entries[i] ∈ r1, 1 ≤ i ≤ m tal que existe buck[j], 1 ≤ j ≤ n,

con MINMINDIST (entries[i].MBR, buck[j].MBR) ≤ D do
13: Push(s, entries[i].ptr)
14: end for{Los nodos del R-tree que no son empilados, se descartan}
15: else
16: Sea h un heap de tamaño n ·m ordenado por MINMINDIST entre los MBRs

de una entrada de r y un bucket
17: for cada par 〈entries[i], buck[j]〉, 1 ≤ i ≤ m y 1 ≤ j ≤ n, con

MINMINDIST (entries[i].MBR, buck[j].MBR) ≤ D do
18: Insertar(h,〈entries[i], buck[j]〉)
19: end for
20: end if
21: while not Vacio(h) do
22: 〈e, b〉 =EliminarMin(h)
23: if MINMINDIST (entry.MBR, bucket.MBR) ≤ D then
24: pcp1 = pcp(e.ptr, D, b.pF ile){Se calcula el par de vecinos más cercanos entre

dos conjuntos de puntos que han sido llevados a memoria principal}
25: D1 =Distance(pcp1.p, pcp1.q)
26: if D1 < D then
27: pcp = pcp1

28: D = D1

29: end if
30: else
31: break
32: end if
33: end while
34: end while
35: return pcp



indexados por un R-tree de la misma altura. Como unidad de rendimiento se
utilizó la cantidad de operaciones de entrada/salida (accesos a disco) que cada
algoritmo necesita realizar para resolver el problema.

4.1 Parámetros.

Se consideraron conjuntos de puntos de tamaño 100K1, 300K, 500K y 700K
distribuidos en el espacio de dos dimensiones [0, 2] × [0, 1] (ver Fig. 3). En
cada prueba se utilizó la misma cantidad de puntos para ambos conjuntos.
Se estudiaron 5 porcentajes de intersección (solapamiento) de las áreas de los
conjuntos, a saber: 0%, 25%, 50%, 75% y 100%. Dichos porcentajes indican las
fracciones de cada área que se intersectan. Se experimentó con varias cantidades
de buckets (64, 128, 256 y 512) y se usaron 1.000 objetos (sample) para establecer
ĺımites de las particiones. Se utilizaron bloques de tamaño 1024 bytes. Para los
R-tree se consideraron dos tipos de nodos, nodos internos y nodos hojas con
un máximo de entradas de 28 y 51 respectivamente. Para resolver el problema
con CPN, en primer lugar se crea un ı́ndice (R-tree) para el conjunto sin ı́ndice,
y posteriormente se aplica el algoritmo a los dos conjuntos indexados. En la
ejecución de CPN se contabilizaron todos los accesos a disco los que incluyen la
lectura de los puntos, los requeridos para construir el R-tree y los accesos para
encontrar el par de vecinos más cercanos a partir de los dos R-tree.
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Fig. 3. Ejemplo de un conjunto de puntos utilizados en los experimentos

4.2 Discusión.

La Fig. 4 muestra la cantidad de accesos que VR-BCP y CPN requieren para
resolver el problema. Se puede ver que VR-BCP supera a CPN en todos
los casos requiriendo entre un 0.4% y 35% del número de accesos realizados
por CPN. También podemos ver que en la medida que el porcentaje de

1 1K = 1000 puntos



intersección disminuye la ventaja de VR-BCP sobre CPN aumenta. Esto se debe
principalmente al efecto de la regla de filtrado la cual es más efectiva conforme
disminuye el porcentaje de intersección entre los conjuntos, lo cual se puede
corroborar en la Fig. 5.
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Fig. 4. Número de accesos a disco para conjuntos de 100K, 300K, 500K y 700K
considerando 256 buckets

También medimos la efectividad de la regla de filtrado cuyos resultados se
pueden ver en la Fig. 5. En dicha figura es posible apreciar que el porcentaje
de filtrado vaŕıa entre 0% y 68%, y que en la medida que el porcentaje de
intersección entre los conjuntos aumenta, la efectividad de la regla disminuye
alcanzando 0% cuando el porcentaje de intersección se encuentra entre 50% y
75%. También se puede ver que en la medida que la cantidad de buckets aumenta
también lo hace la efectividad de la regla. Por ejemplo, en la Fig. 5 (c) y (d),
considerando un 50% de intersección, se puede pasar de 0% a un 10% de filtrado
aproximadamente al aumentar el número de buckets de 64 a 256.

5 Conclusiones

En este trabajo se describe el algoritmo VR-BCP para obtener el par de
vecinos más cercanos considerando que sólo uno de los conjuntos se encuentra
almacenado en un ı́ndice espacial R-tree. Los resultados obtenidos a partir de una
serie de experimentos preliminares que consideraron datos sintéticos, muestran
que VR-BCP necesita entre un 0.4% y 35% del costo requerido por el algoritmo
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Fig. 5. % de descarte de la regla de filtrado para conjuntos de 100K, 300K, 500K y
700K considerando 64, 128, 256 y 512 buckets

ingenuo. En parte el rendimiento alcanzado por VR-BCP se explica por la regla
de filtrado la cual alcanzó entre un 0% y 68% de efectividad. Como trabajo futuro
pretendemos extender nuestro algoritmo para k > 1 y medir su rendimiento
considerando datos reales y sintéticos.
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