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1. Introducción y Motivación

La constante aparición de datos en forma digi-
tal de diferentes tipos, tamaños y en gran cantidad,
concuerda con un crecimiento de las capacidades
de almacenamiento a precios más moderados. Por
otro lado, dos fenómenos se han manifestado últi-
mamente: (a) mientras la velocidad de procesamien-
to de la CPU se ha duplicado casi anualmente, la de
los almacenamientos masivos ha progresado poco;
(b) han aparecido memorias caché con mayor ca-
pacidad, más rápidas y más pequeñas, aunque más
costosas, que las memorias RAM. Estos fenómenos
han cambiado los modelos de costos utilizados para
diseñar algoritmos y estructuras de datos eficientes.
Por tal motivo los costos que se pagaban al almace-
nar datos en forma comprimida, en términos de ve-
locidad de procesamiento por la descompresión, hoy
en dı́a se tornan despreciables debido a que la dife-
rencia entre los tiempos de CPU y acceso a disco es
tan significativa que el esfuerzo de descompresión
se paga a cambio de una pequeña disminución en el
tiempo de I/O. Además, la transferencia de los datos
sobre una red local cuesta casi lo mismo que la trans-
ferencia a disco, por lo cual ésta se ve favorecida con
la compresión. Este escenario ha originado lı́neas de
investigación que tienen en cuenta estas diferencias
de costos de operaciones, ası́ nos dedicamos a las es-
tructuras de datos: compactas y/o con I/O eficiente.
Nuestro objetivo es contribuir a estas lı́neas de in-

vestigación, diseñando estructuras de datos más efi-
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cientes para memorias jerárquicas, haciendo uso de
la compacticidad o la I/O eficiente. Particularmente
nos centraremos en las estructuras de datos capaces
de manipular los siguientes tipos de datos: secuen-
cias, textos, grafos, y espacios métricos, entre otros,
y en estudiar los problemas desde ambos puntos de
vista teórico y empı́rico. Además de diseñar estruc-
turas de datos, planeamos investigar otros aspectos
tales como la construcción eficiente (en espacio o
en I/O u otras medidas de eficiencia), el dinamismo
(es decir actualizaciones eficientes) y operaciones de
búsqueda complejas (más allá de las básicas sopor-
tadas por las estructuras de datos clásicas).

2. Métodos de Acceso Métricos

Aunque existen numerosas estructuras para
búsquedas por similitud en espacios métricos, sólo
unas pocas trabajan eficientemente en espacios de
alta o mediana dimensión, y la mayorı́a no admiten
dinamismo, ni están diseñadas para trabajar sobre
grandes volúmenes de datos; es decir, en memoria
secundaria. Por lo tanto, estudiamos distintas mane-
ras de optimizar algunas de las estructuras que han
mostrado buen desempeño, con el fin de optimizar-
las teniendo en cuenta la jerarquı́a de memorias.

2.1. SATD

Hemos desarrollado una estructura para búsqueda
por similitud en espacios métricos llamado árbol de
Aproximación Espacial Dinámico (SATD) [14] que
permite realizar inserciones y eliminaciones, mante-
niendo un buen desempeño en las búsquedas. Muy
pocos ı́ndices para espacios métricos son completa-



mente dinámicos. Esta estructura se basa en el Árbol
de Aproximación Espacial [13], el cual habı́a mos-
trado un muy buen desempeño en espacios de me-
diana a alta dimensión, pero era estático.
El SAT está definido recursivamente; la propiedad

que cumple la raı́z a (y a su vez cada uno de los
nodos) es que los hijos están más cerca de la raı́z
que de cualquier otro punto de S. La construcción
del árbol se hace también de manera recursiva. De la
definición se observa que se necesitan de antemano
todos los elementos para la construcción y que que-
da completamente determinado al elegirle una raı́z,
lo cual en el SAT original se realizaba al azar.
Actualización de SATD
Para el desarrollo del SATD [14] se han estudia-

do distintas maneras de realizar incorporaciones de
nuevos elementos sobre el árbol, pero se optó por un
método que inserta un nuevo elemento en un punto
determinado del árbol, manteniendo la aridad acota-
da. Gracias a esos trabajos, quedó demostrado que
existen otros posibles puntos de inserción válidos,
aunque no se analizó cuál de ellos serı́a el mejor.
Por lo tanto, tiene sentido considerar si los otros

puntos posibles de inserción para un elemento con-
siguen mejorar aún más los costos de búsqueda.
Ası́, como resultado se espera brindar una estructura
que mejore el comportamiento durante las búsque-
das gracias a elegir adecuadamente los puntos de in-
serción de los nuevos elementos.
El tema está siendo desarrollado como trabajo fi-

nal de la Lic. en Ciencias de la Computación.
SATD con Clustering
El SATD es una estructura que realiza la parti-

ción del espacio considerando la proximidad espa-
cial; pero, si el árbol agrupara los elementos que se
encuentran muy cercanos entre sı́, lograrı́a mejorar
las búsquedas al evitar recorrerlo para alcanzarlos.
Podemos pensar entonces que construimos un

SATD, en el que cada nodo representa un grupo de
elementos muy cercanos (“clusters”) y relacionamos
los clusters por su proximidad en el espacio. La idea
serı́a que en cada nodo se mantenga el centro del
cluster correspondiente, y se almacenen los k ele-
mentos más cercanos a él; cualquier elemento a ma-
yor distancia del centro que los k elementos, pasarı́a
a formar parte de otro nodo en el árbol.
Esperamos ası́ obtener una estructura más ade-

cuada a espacios en los que se sabe de antemano
que pueden existir “clusters” de elementos, apro-
vechándonos de la existencia de los mismos para
mejorar las búsquedas. Además, esta nueva estruc-

tura podrı́a ser eficiente en memoria secundaria, lo
cual la harı́a más adecuada a aplicaciones que traten
con grandes volúmenes de datos.
Otro aspecto a analizar es cuán bueno es el agru-

pamiento o “clustering”que lograrı́a esta estructura,
lo cual podrı́a estudiarse haciendo uso de nuevas es-
trategias de optimización de funciones a través de
heurı́sticas bioinspiradas, las cuales han mostrado
ser útiles en detección de clusters.
Estos temas han dado lugar a dos trabajos finales

de la Lic. en Ciencias de la Computación, que se
están desarrollando actualmente.

2.2. Join Métricos

El modelo de espacios métricos permite cubrir
muchos problemas de búsqueda por similitud o pro-
ximidad, aunque en general se deja fuera de consi-
deración al ensamble o “join”por similitud, otra pri-
mitiva extremadamente importante [7]. De hecho, a
pesar de la atención que esta primitiva ha recibido en
las bases de datos tradicionales y aún en las multi-
dimensionales, no han habido grandes avances para
espacios métricos generales.
Nos hemos planteado resolver algunas variantes

del problema de join por similitud: (1) join por ran-
go: dadas dos bases de datos de un espacio métrico y
un radio r, encontrar todos los pares de objetos (uno
desde cada base de datos) a distancia a lo sumo de r,
(2) k–pares más cercanos: encontrar los k pares de
objetos más cercanos entre sı́ (uno desde cada base
de datos). Para resolver estas operaciones de manera
eficiente hemos diseñado un nuevo ı́ndice métrico,
llamado Lista de Clusters Gemelos (LTC por su sigla
en inglés) [15], el cual construye el ı́ndice de ambas
bases de datos conjuntamente, en lugar de lo que ha-
bitualmente se harı́a de indexar una o ambas bases
de datos independientemente. Esta nueva estructura
permite además resolver las consultas por similitud
clásicas en espacios métricos sobre cada una de las
bases de datos independientemente.
A pesar de que esta estructura ha mostrado ser

competitiva y obtener buen desempeño en relación a
las alternativas más comunes para resolver las ope-
raciones de join, aún queda mucho por mejorar pa-
ra que se vuelva una estructura práctica y mucho
más eficiente para trabajar con grandes bases de da-
tos métricas. De esta manera serı́a posible pensar en
extender apropiadamente el álgebra relacional y di-
señar soluciones eficientes para nuevas operaciones,
teniendo en cuenta aspectos no sólo de memoria se-
cundaria, sino también de concurrencia, confiabili-



dad, etc. Algunos de estos problemas ya poseen so-
lución en las bases de datos espaciales, pero no en el
ámbito de los espacios métricos.
Este tema forma parte de la tesis doctoral de uno

de los investigadores de la lı́nea.

3. Dimensión Intrı́nseca

En los espacios de vectores, la “maldición de la
dimensionalidad” describe el fenómeno por el cual
el desempeño de todos los algoritmos existentes se
deteriora exponencialmente con la dimensión. En
espacios métricos generales la complejidad se mide
como el número de cálculos de distancias realizados,
pero la ausencia de coordenadas no permite analizar
la complejidad en términos de la dimensión.
En los espacios vectoriales existe una clara re-

lación entre la dimensión (intŕınseca) del espacio
y la dificultad de buscar. Se habla de “intrı́nse-
ca”, como opuesta a “representacional”. Los algorit-
mos más ingeniosos se comportan más de acuerdo
a la dimensión intrı́nseca que a la representacional.
Hay varios intentos de medir la dimensión intrı́nse-
ca en espacios de vectores, como la transformada de
Karhunen-Loève (KL) y otras medidas tales como
Fastmap [8]. Otro intento de medir la dimensión de
espacios de vectores no uniformemente distribuidos,
es la dimensión fractal [2].
Existen sólo unas pocas propuestas diferentes so-

bre cómo estimar la dimensión intrı́nseca de un es-
pacio métrico tales como el exponente de la distan-
cia (basada en una ley de potencias empı́rica obser-
vada en muchos conjuntos de datos) [10], y la medi-
da de dimensión intrı́nseca como una medida cuan-
titativa basada en el histograma de distancias [4].
Además, también parece posible adaptar algunos de
los estimadores de distancia para espacios de vec-
tores para aplicarlos a espacios métricos generales,
como por ejemplo Fastmap y dimensión fractal.
Muchos autores [1, 3, 6, 4] han propuesto usar

histogramas de distancia para caracterizar la dificul-
tad de las búsquedas en espacios métricos arbitra-
rios. Existe al menos una medida cuantitativa [4],
pero ella no refleja fielmente la facilidad o dificultad
de buscar en un espacio métrico dado. Ası́, la idea
es buscar una medida posible basada en Half-Space
Proximal (HSP) [5].
El test HSP es un nuevo test local para extraer un

subgrafo no dirigido de un grafo de disco unitario
(GDU)1. Los vecinos HSP de cada vértice son úni-

1Un grafo de disco unitario es un grafo bipartito en el cual

cos, dado un GDU fijo. El test HSP es un algorit-
mo computacionalmente simple y distribuı́do, que
se aplica independientemente a cada vértice de un
GDU. Por lo tanto, adaptamos el test HSP para apli-
carlo a espacios métricos con el fin de obtener con
él una medida de dimensionalidad intrı́nseca.
En aplicaciones reales de búsqueda en espacios

métricos, serı́a muy importante contar con un buen
estimador de la dimensión intrı́nseca porque nos per-
mitirı́a decidir el ı́ndice adecuado a utilizar en fun-
ción de la dimensión del espacio. Además, tener una
buena estimación de la dimensión nos permitirı́a, en
algunas ocasiones, elegir la función de distancia de
manera tal que se obtenga una menor dimensión.
Este tema ha dado lugar a un trabajo final de la

Lic. en Ciencias de la Computación, que está en
desarrollo y además está siendo analizado desde un
punto de vista más amplio por uno de los investiga-
dores del grupo a fin de proponer nuevas medidas.

4. Estructuras de Datos Compactas

Las estructuras de datos compactas, son variantes
de las estructuras clásicas sólo que funcionan en es-
pacio reducido y se pueden dividir en dos grupos:
sucintas y comprimidas. Una estructura de datos se
dice comprimida cuando toma espacio proporcional
al de la secuencia comprimida (existe cierta libertad
para elegir un método razonable de compresión). En
cambio, una estructura de datos es sucinta si nece-
sita espacio asintóticamente despreciable sobre los
datos en bruto. Una medida popular de compresibi-
lidad de secuencias es la entropı́a de orden k-ésimo
(Hk), según lo definido por Manzini [12], que mide
la complejidad del espacio para cada secuencia indi-
vidual, sin ninguna suposición sobre la entrada. La
medida Hk es un lı́mite inferior para el número de
bits de salida cuando se comprime S con cualquier
compresor que codifique cada sı́mbolo de la entrada
que dependa solamente de los k sı́mbolos preceden-
tes. Esto abarca los estándares populares tales como
PPM, la familia de Lempel-Ziv y compresores basa-
dos en Burrows-Wheeler.
Sea s el alfabeto de una secuencia de sı́mbo-

los S, n(i) el número de ocurrencias del i-ésimo
sı́mbolo, y n la longitud de S. Entonces H0(S) =
Σ(n(i) log(n/n(i)). Sea w una secuencia de longi-
tud k y w(S) la subsecuencia de sı́mbolos de S que

los vértices son objetos del universo y dos vértices estarán co-
nectados por un arco si la distancia entre ellos es menor que una
unidad dada.



siguen a w, entonces Hk(S) = 1/nΣ(|w|H0(w))
sobre todos los posibles w. Esta medida es popular
también en las estructuras de datos comprimidas, co-
mo aquellos ı́ndices comprimidos que codifican un
texto T de n sı́mbolos sobre un alfabeto s usando es-
pacio de Hk(T ) + o(n log s) bits y además pueden
buscar eficientemente patrones en el texto. Obser-
var que la codificación llana del texto toma n log s
bits. La idea de las estructuras de datos compactas
se diferencia de la compresión pura en su capacidad
de manipular los datos en forma comprimida, sin te-
ner que descomprimirlos primero. En la actualidad
las estructuras de datos compactas pueden manipu-
lar secuencias de bits o de sı́mbolos generales, árbo-
les en general, grafos, colecciones de texto, permu-
taciones y mapping, sumas parciales, búsqueda por
rango en una y más dimensiones, etc.

4.1. Búsqueda en Texto con Estructuras
Comprimidas

El texto puede convertirse en un medio en el cual
se necesite realizar búsquedas por similitud. El pro-
blema de la búsqueda aproximada de un patrón en el
texto puede verse como: dado un texto T = T [1, n]
y un patrón P = P [1,m] en el alfabeto Σ (con
m << n) y un entero k, se desea encontrar y de-
volver todos los substrings en el texto que sean una
ocurrencia aproximada de P , con a lo más k di-
ferencias. La diferencia entre dos strings α y β se
determina con la distancia de edición d; d(α,β) es
el mı́nimo número de inserciones, eliminaciones y/o
sustituciones de caracteres que se deben realizar pa-
ra convertir β en α. Este tipo de búsqueda tiene apli-
caciones tales como la recuperación de errores (en
reconocimiento óptico de caracteres, spelling) , bio-
logı́a computacional, comunicaciones de datos, data
mining, bases de datos textuales, entre otras.
La solución básica al problema de búsqueda apro-

ximada de patrones se basa en la programacíon
dinámica [11, 16]. Se puede mejorar introduciendo
algún esquema de filtración para extraer las áreas del
texto con potenciales coincidencias para luego ins-
peccionarlas por medio de programación dinámica,
en una segunda fase del algoritmo.
Luego, el propósito es encontrar en el texto q-

gramas que coincidan con los del patrón; esto se
puede realizar de dos maneras: dinámica que esca-
nea el texto en tiempo lineal, y estática que utiliza
un ı́ndice de q-gramas. La propuesta estática es su-
perior cuando el ı́ndice puede usarse varias veces.
Implementación de ı́ndices de q-gramas. Un ı́ndi-

ce de q-gramas es una estructura de datos que permi-
te encontrar rápidamente en el texto todas las ocu-
rrencias de un q-grama dado. Existen distintas im-
plementaciones de ı́ndices para los métodos estáti-
cos. La básica es un arreglo de punteros de tamaño
|Σ|q (una entrada para cada posible subcadena). Ca-
da posición del arreglo referencia a la lista de ocu-
rrencias en el texto del q-grama correspondiente.
El ı́ndice puede resultar inútilmente grande[9]. Una
mejora a este esquema de indexación es reducir el
tamaño del arreglo de punteros por medio de un has-
hing eficiente, sin una demora significativa en las
búsquedas. Otro enfoque usa una estructura de trie
construı́do con los distintos q-gramas que aparecen
en el texto. Cada hoja del trie contiene un puntero a
la lista de ocurrencias del correspondiente q-grama
en el texto. El trie puede construirse con un algorit-
mo similar al de la creación del árbol de sufijos [17].
Las implementaciones anteriores encuentran to-

das las ocurrencias de un q-grama dado en tiempo
óptimo en función del número de ocurrencias encon-
tradas. Pero todas sufren el mismo inconveniente: el
tamaño del ı́ndice se vuelve impráctico al crecer la
longitud del texto.
Un ı́ndice que usa compresión. En este ı́ndice
Lempel-Ziv (LZ) para q-gramas las listas de ocurren-
cias se reemplazan con una estructura de datos más
compacta. La estructura (hashing o trie) para los dis-
tintos q-gramas, ahora llamada ı́ndice primario, es
aún necesaria para proveer un punto de comienzo
para las búsquedas.
La representación compacta de las listas de ocu-

rrencias toma ventaja de las repeticiones en el texto.
La primera ocurrencia del string será llamada defini-
ción y las siguientes se llamarán frases. Luego, cada
ocurrencia de un q-grama es o el primero de su cla-
se o parte de alguna frase. La primera ocurrencia se
almacenará en el ı́ndice primario y las demás se en-
contrarán usando un parsing de Lempel-Ziv[18] que
usa la información sobre repeticiones. El ı́ndice LZ
encontrará todas las ocurrencias de un q-grama en
igual tiempo que los ı́ndices tradicionales.
Esta temática se investiga en el marco de la tesis

de maestrı́a de un investigador de la lı́nea.

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

Nuestras investigaciones además se encuadran en
el marco de dos proyectos dentro del Programa de
Promoción de la Universidad Argentina para el For-
talecimiento de Redes Interuniversitarias III en los
que participa nuestra universidad junto con las uni-



versidades de: Chile, da Coruña (España), Michoa-
cana (México) y Zaragoza (España).
Como trabajo futuro de esta lı́nea de investigación

se consideran varios aspectos relacionados al diseño
de estructuras de datos que, concientes de que existe
una jerarquı́a de memorias y de las caracterı́sticas
particulares de los datos a ser indexados, saquen el
mejor partido haciendólas eficientes tanto en espacio
como en tiempo.
Se trabajará en particular con estructuras de datos

compactas para textos, implementando un ı́ndice LZ
para q-gramas y estudiando su comportamiento en
comparación con los ı́ndices tradicionales.
En el caso de espacios métricos, se intentará que

las estructuras se adapten mejor al espacio métrico
particular considerado, gracias a la determinación de
su dimensión intrı́nseca, y también al nivel de la je-
rarquı́a de memorias en que se deba almacenar. Es
importante destacar que estos estudios sobre espa-
cios métricos y sobre algunas estructuras de datos
particulares (como el SATD) permitirán no sólo me-
jorar el desempeño de las mismas sino también apli-
car, eventualmente, muchos de los resultados que se
obtengan a otras estructuras para espacios métricos.
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[4] E. Chávez and G. Navarro. Towards measu-
ring the searching complexity of metric spa-
ces. In Proc. International Mexican Conferen-
ce in Computer Science, volume II, pages 969–
978, 2001. Sociedad Mexicana de Ciencias de
la Computación.
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