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Abstract

The metric spaces model allows to formalize the similarity search concept in nontraditional databases. The goal
is to build an index designed to save distance computations when answering similarity queries later.

A large class of algorithms to build the index is based on dividing the space in zones as compact as possible.
Each zone stores a representative point, callatter and a little extra data that allows discarding the entire
zone at query time without measuring the actual distance among the elements of the zone and the query object.
The way in which the centers are selected affects the performance of the algorithm.

In this paper, we introduce two new centers selection techniques for the Geometric Near-neighbor Access
Tree (GNAT), an index based on compact partitions. We show experimentally that these techniques achieve a
good performance.

Keywords: Databases, Metric Spaces, Index, Centers Selection.

Resumen

El modelo de Espacios &fricos permite formalizar el concepto dasiueda por similitud en bases de datos
no tradicionales. El objetivo es constridicesque permitan reducir el tiempo necesario para resolver una
blsqueda por similitud.

Una amplia clase de algoritmos construyeiinglice dividiendo el espacio en zonas tan compactas como
sea posible. Por cada zona se almacena un elemento representativo, temtsape informacon adicional
gue permiten descartar la zona completa durante Gsqueda, sin tener que calcular la distancia entre los
elementos de la zona y el objeto desljueda. La manera en que se seleccionan los centros afecta el desempe
delindice.

En este aftulo presentamos dos nuevasipoas para la seleamn de centros en el Geometric Near-
neighbor Access Tree (GNAT), umdice basado en particiones compactas. Experimentalmente mostramos
gue estas pdicas logran un buen desenijze
Palabras Claves:Bases de Datos, Espacios’eMcos,indice, Selecdin de centros.

*Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado por el proyecto 22/F314, de la Universidad Nacional de San Luis
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1. INTRODUCCION

El concepto délsquedas por similitud por proximidad es decir buscar elementos de una base
de datos que sean similares o cercanos a uno dado, aparece en @dikggisade computdui, tales
como reconocimiento de voz, reconocimiento dagenes, comprasi de texto, biolotga computa-
cional, inteligencia artificial, minéa de datos, entre otras.

En [4] se muestra que el problema se puede expresar como sigue: dado un conjunto de&objetos
y una funcon de distancid definida entre ellos que mide cuan diferentes son, el objetivo es recuperar
todos aquellos elementos que sean similares a uno dado. Est@rfdrozimple con las propiedades
caracteisticas de una funen de distancigpositividad( d(x,y) > 0), simetia (d(x,y) = d(y,x)) Yy
desigualdad triangulaf d(x,y) < d(z,z) + d(z,y) ).

El par (X, d) se denomin&spacio rétrico. La base de datos $eun subconjunto finits/ C X.

En este nuevo modelo de bases de datos, una de las congittas gue implica recuperar objetos
similares es ldlsqueda por rangoque denotaremos cdg, )4 Dado un elementg € X, al que
llamaremosjuery, y un radio de tolerancia una lisqueda por rango consiste en recuperar los objetos
de la base de datos cuya distancigreo sea mayor que, es decir(q,r)q = {u € U : d(q,u) < r}.

El tiempo total de resoluén de una bsqueda contiene tresriminos, a sabei.= #evaluaciones
dedx complejidad(d) + tiempo extra de CPU + tiempo de |Eh muchas aplicaciones la evaluati
de la funcond es tan costosa que las dasrcomponentes de larfnula anterior pueden ser desprecia-
das.Este es el modelo usado en este trabajo; por consiguiente, nuestra medida de compléajidad ser
cantidad de evaluaciones de la fumtide distancia.

Una forma trivial de resolver unailbgueda por rango es examinando exhaustivamente la base de
datos. Para evitar esta situditj se preprocesa la base de datos por medio éégontmo de indexa-
cibn con el objetivo de construir urestructura de datos mdice diséhada para ahorraatculos en
el momento de resolver unasqueda.

En [4] se presenta un desarrollo unificador de las soluciones existentes eralaaedn dicho
trabajo se muestra que todos los enfoques para la congtnudeindices en espacioséatricos con-
sisten en particionar el espacio en clases de equivalencia e indexar las clases de equivalencia. Luego,
durante la fisqueda, por medio datdice se descartan algunas clases y se buscan exhaustivamente
en las restantes.

La diferencia entre los distintos algoritmos radica émo construyen esta reléci de equiva-
lencia. Basicamente se pueden distinguir dos grumdgoritmos basados en pivotgsalgoritmos
basados en particiones compactas

En el caso de los algoritmos basados en pivotes, la églatg equivalencia se define tomando en
cuenta la distancia de los elementos de la base a un conjunto preseleccionado de elementos denomi-
nadospivotes en este sentido, dos elementos son considerados equivalentés sxegttamente a la
misma de distancia de todos los pivotes.

En el caso de los algoritmos basados en particiones compactas, lamedacequivalencia se
define teniendo en cuenta la certzade los elementos a un conjunto preseleccionado de elementos
denominadosentros en este caso dos elementos son equivalentes si tienen al mismoccentno
su centro ras cercano. La mayiar de estos algoritmos elijen los centros en forma aleatoria. Sin
embargo, el conjunto de centros seleccionados afectan la performamediciel

En este trabajo abordamos el estudio de algoritmos de indexbasados en particiones compac-
tas. Espedicamente hemos estudiadoimdice de esta categarelGeometric Near-neighbor Access
Tree (GNAT)con el objetivo de didear polticas para la selecmn de centros que logren mejorar el
desempio delindice durante la resolum de una bsqueda por rango. Las ftidas dis@adas se
evaluaron compandolas experimentalmente con laifioh trivial, selecadn random, lo que permi-

480



tio establecer la competitividad de una de ellas.

Este artculo esé organizado de la siguiente manera. Comenzamos en las@udtando una breve
explicacbn de &cnicas de indexa@n en espacios @tricos. En la secén 3 explicamos en detalle el
GNAT, indice en el que egtbasado este trabajo. Las secciones 4 y &nedtdicadas a las potas
de selec@n de centros que hemos diselo; damos una explicéci y la evalua@n experimental de
las mismas. Finalizamos en la séotb dando las conclusiones y el trabajo futuro.

2. TECNICAS DE INDEXACI ON PARA ESPACIOS METRICOS

Tal como lo mencioaramos en la introdua@n, los algoritmos de indexdm para espacios @tri-
cos pueden clasificarse en dos grandes categaigoritmos basados en pivotgsalgoritmos basa-
dos en particiones compacta# continuacon explicamos brevemente cada una de ellas.

Algoritmos basados en pivotes:

La idea subyacente de los algoritmos de indeéxaddasados en pivotes es la siguiente. Se
seleccionart pivotes{pi,p2,..., pr}, Y Se le asigna a cada elementcl vector o firma

d(a) = (d(a,p1),d(a,ps), ..., d(a,pg))-

Ante una lisqueddq, )4, Se usa la desigualdad triangular junto con los pivotes para filtrar
elementos de la base de datos sin medir su distancia a la guBgra ello se computa la
distancia de; a cada uno de los pivotes, y luego se descartan todos aquellos elememtos

tales que para alm pivotep; se cumple que d(q,p;) — d(a,p;) |> r. Los elementos no
descartados pasan a formar parte de un conjunto de elementos que se comparan directamente
cong para determinar si forman o no parte de la respuesta.

Algoritmos basados en particiones compactas:

En este caso la idea es dividir el espacio en zonas tan compactas como sea posible. Para ello
seleccionan un conjunto @entros{c;, s, . .., ¢ } y dividen el espacio asociando a cada centro

¢; la clase o partéc;] formada por el conjunto de puntos que tieng @omo su centro @S
cercano.

Existen muchos criterios posibles para descartar zonas duranteisgaeda. Los dos &s
populares son:

a. Criterio del hiperplano: es el nas kasico y el que mejor expresa la idea de particcom-
pacta. Bisicamente, sies el centro de la claseg (es decir, el centro &s cercano g) entonces
la bola con centrg no intersectac;] sid(q, c) + r < d(q,¢;) — r. Es decir, si la bola asociada
a g no intersecta el hiperplano que divide su centé@sroercane y el centroc;, entonces cae
fuera de la clase de.

b. Criterio del radio de cobertura: en este caso se trata de limitar la clasgconsiderando
la bola centrada es que contiene todos los elementosldeue caen en la clase. Definimos
el radio de cobertura deen el espaci®/ comocr(c) = maz yegru d(c, v). Luego, podemos
descartafc;] sid(q,c;) —r > cr(c).

Uno de los principales olistulos en el dige de buenagtnicas de indexatn es lo que se cono-
ce con el nombre dmaldicion de la dimensionalidadEl concepto de dimensionalidad &selacio-
nado a la dificultad o facilidad de buscar en un determinado esp&ti@cm La dimengin intrinseca
de un espacio &trico se define en [4] como= % siendou y o2 la media y la varianza respectiva-

mente de su histograma de distancias. Es decir que, a medida que la dimensionalitsatatrece,
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Figura 1:Primer nivel de un GNAT de aridad 4, usandg us, us y ug COMOo centros.

la media aumenta y su varianza se reduce. Esto significa que el histograma de distancia se concentra
mas alrededor de su media, lo que influye negativamente en los algoritmos de ibdexaci

3. GEOMETRIC NEAR-NEIGHBOR ACCESS TREE

Esteindice, presentado por Sergey Brin en Bbd 995 [3], es una exterisi del Generalized
Hyperplane Tree (GHT[B]. El objetivo que se persigue, es que la estructuraeacbmo un modelo
geonetricamente jeéarquico de los datos. & espédicamente, a partir del nodoimse obtiene una
una idea de los datos como espacietmnico, y a medida que avanzamos en la jeraxqgielarbol se
logra una idea s exacta de la geomitrde los mismos. Para lograr esto se construye una jéasarqu
basada eiagramas de Vorond].

La construcan de un GNAT de aridaeh procede de la siguiente manera: en el primer nivel se
seleccionann centroscy, co, - - - , ¢, deU, que se almacenan en el nod@raA cada centra; se le
asocia el conjuntd{,, formado por aquellos objetos que@siras cerca de; que de cualquier otro
centroc;; en sSmbolos:

U, ={z elU/d(c;,z) < d(cj,x), Vj=1...m, j#1i}

Para cadd/.,, si su cardinalidad es mayor que se construye recursivamente un GNAT, caso
contrario se construye con esos elementos un nodo terminal (ver figura 1).

En cada nodo del GNAT se almacena adsrana tabla, a la que denotaremos gpde taméo
O(m?). Esta tabla mantiene informaci sobre las distanciasinimas y naximas, desde el centrg
a los conjuntog/,;:

pij = [mmxeucjd(ci, x),max,reucjd(ci,x)] ,coni,j=1,...,m

Esta informadn, junto con la desigualdad triangular, se usa en el momento des¢pbda para
descartar sulrboles. Para unallsqueda por rang(y,r)q, Se comparg con algin centroc;, y se
descartan todos aquellos centrpg y sus correspondienté ) tales que:

[d(q,c;) —r,d(g,c;) +r]Npij = 0
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Figura 2:Eliminacion de sulirboles usandp;;. En este caso pode-
mos eliminaid., dado quel(q, c;) +1r < mingey,, d(ci, x)

La razn por la que esto puede hacerse es muy sencillay 8e&., si d(c;,y) < d(ci, q) —r,
luego por la desigualdad triangular se sigue g€, y) < d(c;,y) +d(y,q) —r , de donde se deduce
que d(y, q) > r. Anadlogamente, sil(c;,y) > d(c;, q) +r, por la desigualdad triangular se sigue que
d(ci,q) + d(q,y) > d(e;, q) + r, de donde deducimos quéy, ) > r (ver figura 2).

Este proceso se repite hasta que aimgentro pueda descartarse. Liss@ueda contii luego
recursivamente en aquellos smboles no eliminados. Durante este proceso se agregan al resultado
todos aquellos centrestales quel(c;, q) < r.

La aridad elegida para la construmeidel GNAT influye notablemente en la performance del
mismo. Para algunos espaciogtnicos, una aridad alta puede ser una buena éegcoiientras que
para un espacio atrico diferente una aridad pediepuede producir mejores resultados [2].

De igual manera, la pitica usada para seleccionar los centros durante la congtrudel GNAT
afectan la performance del mismo en el momento de resolverisgubda. Por esta i@z en este
trabajo nos hemos centrado en el estudio yfiisge €cnicas de seledm de centros que logren
mejorar el desemji® delindice durante unailsqueda.

4. POLITICAS PARA LA SELECCI ON DE CENTROS

Descubrir la estructura subyacente del conjunto de datos es sumaditieateel diséo de al-
goritmos de indexadin. En particular, sabebmo se agrupan los elementos del espad@trico nos
sirve para identificar la zona désqueda ras difcil.

Una forma de visualizar la distribua de los datos del espacicétrico, es por medio de los
histogramas de distancias. Dado un espa@trigco (X', d) y un elementg € X, el histograma local
respecto del punto de referengias la distribudn de distancias de a los elementos € X (ver
figura 3).

En [2] los autores definen y caracterizam@étleo duroy el nicleo blandade un espacio &trico.

El nlcleo duro est formado por aquellos elementos que se encuentran en la zona de mayor con-
centracbn de objetos; elicleo blando eétconformado por los restantes elementos del espacio. En
dicho trabajo tami@n se da el algoritmo que permite encontrarietleo duro de un espacio; dicho
algoritmo consiste &isicamente en intersectar la zona central de varios histogramas locales.

Tomando como base estas ideas, fithsros dos pdiicas para la seleasn de centros. Una de ellas
consiste en tomar los centros dékteo blando y otra es tomar los centros detleo duro. En ambos
casos, no calculamos lo§icieos reales del espacio haciendo intersecciones de varios histogramas de
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Figura 3:Ejemplo de un histograma local para un elemento

distancia, sino que trabajamos en cada paso de la sategdd con el histograma délltimo centro
elegido. A continuadn explicamos detalladamente estas ideas:

Elemento mas cercano :
Esta poitica procede de la siguiente manera. El primer centrse elije aleatoriamente. El
segundo centro se elije de la zona gyeconsideraia como tucleo blando, es decir, de los
extremos del histograma, si el mismo tiene forma de campana de Gauss. Para ello se calcula el
histograma local de; y se toma como segundo centro al elemenés oercano & . En general
el centroc; 1 se@ el elemento /&s cercano a,.

Zona de mayor concentracbn :
Nuevamente, el primer centrg se elije aleatoriamente. Habiendo elegiglcel centroc; ,; se
elije de la zona que consideraia como ficleo duro. Para ello, se calcula el histograma local de
¢; Y se toma como centrg, ; a un elemento que se encuentre en la zona central del histograma
local dec;. Esta zona es la regh de mayor concentram de elementos, si el histograma tiene
forma de campana de Gauss.

Siguiendo los lineamientos dados en [2], la zona de mayor concémtideielementos se puede
determinar usando la media del histograma locatdé.a idea es elegir como centrg, ,

a un elemento cuya distanciacase encuentre en el intervalp — z, 1 + ] dondeyu es la
media del histograma local dey = es un iimero entero. El valor &s conveniente parase
determird experimentalmente y se explica en detalle en la éacti

5. EVALUACI ON EXPERIMENTAL

5.1. Descripcon de los Experimentos

Los experimentos fueron realizados sobre diccionarios de palabras usando cordo flendis-
tancia la distancia de edam. Esta fundin es discreta y calcula laimima cantidad de caracteres que
hay que agregar, cambiar y/o eliminar a una palabra para obtener otra. Este modeld@seota
usado en recuperdxi de texto, procesamiento ddiaées y aplicaciones de biol@gcomputacional.

Se utilizaron en total 4 diccionarios: E$ ( de 86.061 palabras), Fraasc(de 138.257 palabras),
Italiano (de 116.879 palabras) e Iagl(de 69.069 palabras).

En la indexadn se utilizaron aridadex 4, 8, 16, 32, 64, 128,256 y 512

Los experimentos se realizaron en dos etapas. La primera estuvo dedicada a determinar el valor
mas adecuado paraen la poltica de selecén zona de mayor concentraxi. Habiendo establecido
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Figura 4:Resultados para la gtita zona de mayor concentranicon aridade$t y 32.

este valor, procedimos a comparar ladticas diséadas con la pdica de selecéin de centros trivial,
selecobn random, a fin de establecer el deseipde las mismas.

Por cuestiones de espacio, en la®qmas seccione$ mostramos las gficas de los resultados
gue consideramos &g significativos.

5.2. Poltica zona de mayor concentradn

Para determinar el valor s adecuado parase realizaron experimentos con= 0, 1,2, 3,4, 5,
para todas las aridades.

De cada diccionario, para indexar, se tosblo una muestra aleatoria d&) % de elementos.
Sobre cada GNAT creado, se realizararsdpuedas por rango con radio= 1 con un lote de prue-
ba formado por una muestra aleatoria 8&f de los elementos. En esta etapa no se utilizaron los
diccionarios completos porque el objetivo era obtener resultados orientativos respecto debgalor m
conveniente para.

Las figuras 4 y 5 muestra los resultados obtenidos con los diccionarioddtgdanotado con
spn en la gafica), Franes (denotado corfire), Italiano (denotado cofta) e Ingles (denotado con
eng). Sobre el eje: estin representados los distintos valores gesobre el ejg/ el numero medio de
comparaciones necesitadas para resolver Usqueda por rango con radic= 1.

En cada una de las aridades puede apreciarse que las curvas, para los diferentes diccionarios,
conservan cierto pdin que nos permite determinar el valoradeon el que se realizan el resto de
los experimentos.

Se puede observar que, para un GNAT de aridad mefar(gura 4 ), el valor ras adecuado
oscila entre3 y 4. Puede apreciarse una brusca mejora la principio y una tendencia a estabilizarse a
partir dexz = 3. Curiosamente, las curvas de aridad mayor a 64 (figura 5) pierden uniformidad entre
los diferentes diccionarios y tan@lni su tendencia a ser decrecientes a medida que aumentamos el
valor dezx.

Dado que las gficas de las figuras 4 y 5 fueron realizadal® para radio de squeda: = 1
y con una muestra del diccionario, salcorientativas para realizar una seléccdel valor der.

Luego, experimentalmente se compdaiue, para una mint de aridades, los valores no eran los
mejores para todos los radios dgshjueda, sino que para radios destpueda de menor selectividad
otras desviaciones eran muchd@snbeneficiosas. Como lasidguedas se realizar con distintos
valores de- no podemos en el momento de indexar realizar una éeapie dependa de Por esto
seleccionamos como mejor valor dea aquel que, si bien no obtiene el mejor desdiopen cada
radio de lisqueda, se mantiene cerca d@imo en todos ellos.
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Figura 5:Resultados para la gtita zona de mayor concentraoicon aridadeg4, 128 y 256.

La tabla 1 muestra los valores que finalmente resultaron elegidos para cada aridad en los distintos
diccionarios utilizados.

Aridad || Espdiol | Fran@&s| Italiano | Inglés
2 r=4 =4 r=4 |z=4
4 r=4 r=4 r=4 |z=4
8 r=4 r=4 r=4 |xz=4
16 r=4 r =4 r=4 |x=4
32 r=3 r =4 r=4 |r=3
64 r=3 r=4 r=4 |r=3
128 r=4 r=3 r=3 |r=3
256 r=2 r =4 r=2 |r=3
512 r=3 r=3 r=4 |r=2

Tabla 1: valores dex: para la pditica zona de mayor concentréni
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Figura 6: Resultados para el diccionario Egpa

5.3. Comparacbn entre las distintas polticas

En esta etapa, los experimentos se orientaron a determinar el désededas pdticas de selec-
cion de centros propuestas. Para ello, de cada diccionario s@iatgx de los elementos 'y &b %
restante se utilizcomo lote de prueba para realizéishuedas por rango con radie= 1,2, 3, 4.

Dado que cada nodo del GNAT ocupa una espéxia?) (dondem es la aridad deirbol), nues-
tros experimentos persiguieron dos objetivos. En principio analizan®pajtica logra mejores re-
sultados bajo condiciones de igual uso de memoria (es decir, con la misma aridad). Luego, estudiamos
cual es la pditica que logra el mejor desenfpmeglobal, nas alla de cal sea el espacio utilizado.

La razdn para hacer esto es la siguiente. Si bien nuestra medida de complejidad es la cantidad de
evaluaciones de la furmn de distancid, hay que tener presente que sirglice no entra en memoria
principal el tiempo consumido en I/O degrada el tiempo de respuesta. Por eso es importante conseguir
buenos resultados pero sin aumentar excesivamente la aridad y, en consecuencia, la memoria necesarie
para elindice.

La figura 6 muestra los gficos comparativos de las diferentesifichs para el diccionario Es-
paiol. Sobre el eje: hemos representado las distintas aridades utilizadas y sobreyetief@mero
medio de comparaciones necesitadas para resolverisgaieda por rango con radio= 1,2 (arri-
ba) yr = 3,4 (abajo). En los daficos se ha denotado cend a la poltica randomgmc a la poltica
elemento ras cercano ymc a la poitica zona de mayor concentrani

Se puede observar que para aridades menor o iguab4fjeé comportamiento de las distintas
politicas de selecon es similar, en el sentido de que todas tienen a decrecer a medida que aumenta
la aridad. La pdtica de selecé@n porzona de mayor concentrdxi proporciona mejoras sobre las
anteriores de alrededor d&l % en cantidad de comparaciones patiaduedas de mayor selectividad
(r = 1) y hasta unl0 % en lisquedas de menor selectividad< 4).
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Figura 7: Resultados para el diccionario Frésc

Para aridades mayore$4 puede observase claramente lo que ya me@ac&nos en secciones

anteriores: aumentar la aridad @ebol no siempre produce mejora en el desdipelindice. En
el caso de las palcasrandomy zona de mayor concentraui, se nota una fuerte degradacide
la performance cuando se aumenta la arida@idea 512, y en la poitica elemento s cercano
cuando se aumenta @d a 128. En estelltimo caso, podemos ver qademento r@s cercandiene
peor desemg® que una seleasn random.

Las aridades que producen un mejor desdmopesultan se256 pararandomy zona de ma-

yor concentradin, y 512 paraelemento ras cercanoPara estdiltimo caso.elemento s cercano
duplicando el espacio utilizado no logra superar los resultados obtenidos con las dtieesspol

Para el diccionario Esjpal podemos concluir que, para la maigode los casos, la gtica mas

competitiva es la deona de mayor concentraxi. La politica randomsolo logra supera imima-
mente azona de mayor concentragi con aridad256 y radio de lisqueda = 4. Si la memoria es
insuficiente para mantener un GNAT de ari@ad claramente la mejor op@in es usazona de mayor
concentradbn con aridad4.

Los resultados obtenidos con los desrdiccionarios presentan las mismas carestieas des-

criptas para el diccionario de esjmh Las figuras 7, 8 y 9 muestran los resultados obtenidos con los
diccionarios Frangs, Italiano e Ings respectivamente.

En el caso del diccionario Ing$, si bien los resultados son similares a los patrones del resto de

los diccionarios, llama la ater@mi la mejora sustancial que tieelemento ras cercansobrezona de
mayor concentradin con aridads12. Es decirgelemento ras cercandogra superar @aona de mayor
concentraddbn cuando la aridad €812 en ambos casos, pestemento ras cercanaon aridad12 no
logra superar aona de mayor concentraixi con aridad256.
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Figura 9: Resultados para el diccionario légl
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Resumiendo, de los resultados mostrados se pueden considerar dos grandes enfoques: uno de ellos
es la lusqueda de balance entre cantidad media de comparaciones y espacio requerido en memoria, y
el otro camino es minimizar la cantidad media de comparaciones.

En el primero de los enfoques, el uso del GNAT con aridade32 o 64 con selec®n de centros
porzona de mayor concentraaies el mas competitivo; el primero es el gue tiene menor rendimiento,
especialmente para el diccionario de italiano. Para el segundo enfoque, el uso de un GNAT con aridad
256 con poltica de selecéin porzona de mayor concentrdxi provee muy buenos resultados en la
mayoiia de los casospo para lisqueda de menor selectividad el GNAT de arigiagicon selecdin
de centrosandomrealiza algunas comparaciones menos en los diccionariofi@spinges.

La politica de selecdin porelemento ras cercanaguala el desemi® de una selecon aleatoria
en aridades menores3a en los diccionarios Espal e Inges para bsquedas de alta selectividad.

En general, se comporta peor que una setecaleatoria para aridadé&gs y 256. Sin embargo, tiene

buen rendimiento con aridades grandes para todos los radiasdedda. Intuimos que el problema
esh en el sesgo que implica elegir coméximo centro el elemento &s cercano al anterior. Limica
manera que tiene estechica de introducir diversidad en los centros elegidos es aumentar la cantidad
de centros llevando la aridad del GNAH . Todo lo expuesto la posiciona como unaifch que
requiere mayor desarrollo e investigati

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo hemos presentado dos nuevascpsl para la seleamn de centros durante la
construcadn del GNAT, a saberlementos @s cercangy zona de mayor concentraxi. La menos
competitiva fueelemento ras cercandogrando un peor desenip@ que una selecmn aleatoria. La
mas competitiva fugona de mayor concentraii, logrando reducciones importantes en la cantidad
de evaluaciones de la fuidei de distancia respecto de una sel@céleatoria.

Con respecto al trabajo futuro nos proponemos estudiar el comportamiento de dtitzes sul-
bre otros espacios @&tricos, adagindolas en caso de ser necesario. Recordemos que ladsagol
presentadas se basan en histogramas en forma de campana, algo que no sucede en todos los espacio

Tambien no proponemos estudiar en detalle las causas del bajo rendimiento dédagleimento
mas cercanoy, en funcon de ello, modificarla para lograr mejorar su desdiope
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