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La evolución de las tecnologías de comunicación e información ha permitido que las bases de

datos tengan la capacidad de almacenar nuevos tipos de datos tales como imágenes, sonido, video, etc.
Es sumamente dificultoso,  y en algunos casos imposible, estructurar estos tipos de datos en registros
para que se adecuen al concepto tradicional de búsqueda exacta (esto es recuperar aquellos registros
cuyos campos coincidan con los aportados en la búsqueda). Aún cuando pudiera hacerse, las consultas
a la base generalmente serán por objetos ~����>�����'�6��~  a uno dado y no por aquellos exactamente iguales.

Estos tipos de búsquedas se conocen con el nombre de �����������������(�S���6�Q�����o�������(���������/�������������/�
�����>�����j�%��� , y aparecen en áreas tales como reconocimiento de voz, reconocimiento de imágenes,
recuperación de texto, detección de copias, compresión de videos, bases de datos médicas, etc.

Todas estas aplicaciones tienen algunas características comunes: existe un universo U de
objetos y una función de distancia d: U Χ U→ � +, que modela la similitud entre elementos.

La función d cumple con las propiedades propias de una función de distancia:
∀ �����;���  ∈ U:

1) d (����� ) =0  ⇔ � =  
2) d (¡�¢�£ ) =  d (¤;¥#¦ )
3) d (§�¨�© ) ≤  d (ª�«�¬ )+  d (­!®�¯ ) desigualdad triangular
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La base de datos es un conjunto finito C ⊆ U. Llamaremos a C  Ñ�Ò�Ó�Ó�Ò�Ô�Õ�Ö;×6Ò�Ô , Ø�Ù�Ú�ÛfÜ'ÛfÜ�Ù»ÝWÞ�Ú , o
simplemente nuestro ß�à�áMâQã�á�ä%àfå'æ  ç/è7éQêQë%ç�ì  o í�î�í�ï>í�ð»ñ%ò#ó .

Dado un punto ô�õ   debemos ser capaces de  recuperar los elementos de C que sean similares a
él. Básicamente, existen tres tipos de búsquedas de interés en espacios métricos:

ö�÷�øfù�ú�û�ü.ý�þ/ÿ���������ÿ����	�	
  recuperar todos los elementos de C que están a distancia �  de �  .

������������	�����������	� ��!�"$#	%'&)(��*!��,+�!��-#	%	.

 recuperar el (o los) elemento(s) más cercano(s) a/  en C.
0�132�4�5�6�7	8�9�:;9�8=<?>-5A@CB 8�D�E$F	>�5�G)H�5=D�8,I�D�:�F	>-5KJ  recuperar los L  elementos más cercanos a M
en C.

Un caso particular de espacios métricos son los espacios vectoriales N -dimensionales, con las
funciones de distancias Lp (p=1,2, ...,∞). Para estos casos existen soluciones bien conocidas, tales
como Diagramas de Voronoi, KD-tree y R-tree.

Sin embargo, este no es el caso general. En algunas aplicaciones, resulta difícil mapear cada
objeto en un punto O  dimensional de un espacio vectorial, manteniendo la distancia del espacio métrico
en el espacio vectorial.

Las investigaciones en la actualidad tienden al estudio de algoritmos en espacios métricos
generales, donde existen varias técnicas conocidas para resolver el problema en un número sublineal
de cálculos de distancia, con la condición del preprocesamiento de C.

Nuestro objetivo es estudiar principalmente el PRQTS	UVQ�WYX[Z]\_^`Q�a�X[b[cdQ�Z egf�hiSgXkjl\�\-Q�m�monpXqQ�Qr Ps^tjlntuwv  buscando nuevas optimizaciones al mismo y analizando su comportamiento para distintos
tipos de datos
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El propósito de los diseñadores del GNAT [1] es que la estructura de datos actúe como un
modelo geométricamente jerárquico de los datos. Mas específicamente, que el nodo raíz nos dé una
noción de los datos como espacio métrico, y a medida que avanzamos en la jerarquía del árbol obtener
una idea más exacta acerca de la geometría de  los mismos. Esto se logra construyendo una jerarquía
basada en Diagramas de Voronoi.

La construcción del GNAT procede de la siguiente manera: en el primer nivel de árbol
seleccionamos �  pivotes �������`�q  … ¡	¢�£  de C, y asociamos a cada ¤�¥ el conjunto Cpi definido de la
siguiente manera:

Cpi ={ c∈ C / d(¦�§,¨T©wª < d(«T¬�­i®w¯ ∀° = ± … ²�³`´ ≠ µ  }
Es decir, en Cpi colocamos todos los elementos de C que están mas cerca de ¶�·  que de cualquier

otro pivote ̧T¹ . Con cada Cpi construimos recursivamente un GNAT.
En cada º�» se almacena además el rango de distancias desde ¼�½  a los puntos asociados con otros

pivotes ¾�¿ . Es decir, por cada À�Á  calculamos Â?Ã�Ä�ÅÇÆ  rangos de valores definidos de la siguiente manera:

rango(È�É Ê,ËTÌ )=[ Í�ÎÐÏ  {  d(Ñ�Ò�Ó�Ô?Õ�Ö c∈ Cpj } , max {  d(×�ØÚÙiÛ�Ü=Ý c∈ Cpj } ]

Esta información junto con la desigualdad triangular, se usa  en el momento de una búsqueda
para descartar subárboles:

Sea Þ  un punto de query,  ß el rango de búsqueda y P={ à�á�â	ãpä[å … æ�ç�è } el conjunto de
pivotes del primer nivel. Se compara q con algún pivote é�ê   y se descartan los Cpj para
aquellos ëTì tales que:

d( í�î,ï�ðñ ± ò  ∩ rango(ó�ô õ,öT÷ ) = ∅

Se repite este proceso hasta que ningún subárbol pueda ser descartado.
La búsqueda continúa ahora recursivamente sobre los subárboles no eliminados.
Durante el proceso de búsqueda cualquier pivote ø�ù tal que  d( ú�û�ü�ý þ ≤ ÿ��   se agrega al
resultado.
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En la construcción del GNAT hay varios puntos a tener en cuenta porque afectarán la
performance de la estructura en el momento de la búsqueda. Nos proponemos estudiarlos, buscando
nuevas optimizaciones y analizando experimentalmente su comportamiento para distintos conjuntos y
tipos de datos.

• $&%�'�(�(�)�*,+.-�'/%�021435)76�0,89':1
Poco se conoce sobre las políticas de selección de pivotes, por lo tanto una posibilidad es hacer

una elección absolutamente al azar. De esta forma la selección puede resultar en puntos que sean
cercanos a los centros de clusters. Sin embargo no queremos que los pivotes estén agrupados, porque
en ese caso no tendremos información sobre contenidos (la información almacenada sobre los rangos
no nos permitiría descartar subárboles)

Una estrategia para evitar esta situación es seleccionar al azar un conjunto de puntos P, cuya
cardinalidad sea mayor a la cantidad de pivotes necesarios. De este conjunto elegimos los pivotes de
forma tal que estén tan alejados unos de otros como sea posible: el primer pivote ;=<  se elige al azar;
elegimos como segundo pivote >@?  a aquel punto de P que está más alejado de A=B ; el próximo punto
será aquel que esté mas alejado de C=D  y E@F  y así seguimos hasta completar la cantidad de pivotes
requeridos.

En [1] se ha observado comportamientos patológicos de este método, por lo que nos
proponemos estudiar métodos alternativos.

• GIH�J�K�K�LNM,O.P�J�H,Q�RTS�P�UVP�J/K�S�P�SWO#U�P�U�XYK�S,O�Z9L�P�S�P�P�J�[5L7\�U,Z9J:]_^



Una primera posibilidad es asignar el mismo grado a todos los nodos. Pero esta estrategia nos
puede producir árboles desbalanceados, dado que aquellos subárboles con menor cantidad de
elementos tendrán una altura considerablemente menor que aquellos con mayor cardinalidad.

Para solucionar esto, en [1] se propone la siguiente estrategia: si el grado de un nodo es K,
entonces a cada hijo se le asigna un grado proporcional al número de elementos que contiene. Allí
también se menciona que el grado de un nodo depende de su profundidad en el árbol, pero no dan
criterios claros sobre cómo hacer esto.

En este punto, nuestro objetivo es encontrar estrategias que nos permitan decidir el grado de un
nodo y criterios para determinar cuándo usarlas.

• `/acbNdfehg:b9e�d:i,a=j�klj�i�bYm,aon#p�q,dTr�j�i2a
Una alternativa es no construir un GNAT para cada Cpj, sino que, dependiendo de la

distribución de los elementos en el espacio, prever estructuras de datos alternativas que permitan
mejorar la performance global de la representación.

Para esto nos proponemos analizar mediante histogramas de distancias,  las características de
subárboles pequeños y encontrar mejores alternativas de representación para ellos.

• s�tvuhw,xTy{z�|�w�}�~��4�
�T���#~�}��
En este punto nuestro objetivo es encontrar formas alternativas de recorrer el árbol, de forma tal

de acelerar los tiempos de búsqueda.

• �I���:�����������W���/�����9�,���
Las respuestas a los puntos planteados anteriormente se verán influenciadas por las

características particulares del conjunto de datos y su distribución en el espacio métrico.
Por este motivo, nos proponemos estudiar el comportamiento de tres tipos de datos: �����������c�7�4���� �4���
��������� ��¡£¢�¤��:¥4�:� , y en función de ello buscar las respuestas a las problemáticas anteriormente

planteadas.
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