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Resumen

Muchas aplicaciones en compui@eitienen por objetivo buscar objetos en una base de datos
gue sean similares a uno dado. Todas estas aplicaciones pueden tratarse en abstracto con el for-
malismo deespacio métrico. Este netodo encapsula las propiedades de los objetos de la base de
datos y permite construindices geaficos.

Existen muchasetnicas de construam’ deihdices para realizarusquedas de proximidad,
todas lasecnicas tienen pametros que dependen de la geomaeatiél espacio. Estos @anetros
balancean el tiempo de construmtj el tiempo de bsqueda y la memoria utilizada porietlice.

En este trabajo presentamos uetodo de parametrizami” local que permite segmentar la
base de datos de tal manera que a cada segmento se le pueden seleccionar deptiranesas’
pa@metros adecuados.

llustramos lagcnica probando con undice particularmente difil de parametrizar, el GNAT.
Para este efecto seleccionamos el espa@trico’ de cadenas de palabras bajo la distancia de
edicion. La base de datos se divide en dos segmentos, los cuales se indizan por separado. Para
satisfacer una consulta se buscasios indices. Esta operami'resulta mas eficiente que buscar
en elindice original.

Palabras claves:bases de datosubfueda por proximidad, espaci@imco.

*Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado por CYTED VII.19 RIBIDI Project (ambos autores) y por CONA-
CyT 36911-A (segundo autor)



1 Introducciobn

La basqueda es un problema fundamental en Ciencias de la Congputace€sente virtualmente

en cada aplicaon. Las bases de datos tradicionales se construyeanttasé en el concepto de
blusqueda exacta: la base de datos es dividida en registros, teniendo cada registro campos totalmente
comparables; una consulta a la base retorna todos aquellos registros cuyos campos coincidan con los
aportados en lausqueda.

Actualmente las bases de datos han incluido la capacidad de almacenar nuevos tipos de datos
tales como imgenes, sonido, video, etc. Estructurar este tipo de datos en registros, para adecuarlos
al concepto tradicional dausgueda exacta, es dificil en muchos casos y hasta imposible si la base de
datos cambia maspido de lo que se puede estructurar (e.gwdh). Aln cuando pudiera hacerse,
las consultas que se pueden satisfacer con la teaadl@glicional son limitadas a variaciones de
blsquedas exactas. Nos interesan lasgoédas en donde se puedan recuperar olgetidgres a
uno dado. Este tipo deusqueda se conoce con el nombrédsqueda aproximada o busgueda por
similitud, y surge en diversagéas; reconocimiento de voz, reconocimiento degiemes, compresi’
de texto, biologa computacional, por nombrar algunas de ellas.

Todas estas aplicaciones tienen algunas caratitaxs comunes. Existe un univet¥ale objetos
y una funcon de distancia : X x X — R* que modela la similitud entre los objetos. Esta fonci”

d cumple con las propiedades carardicas de una funor de distancia:

1. d(z,y) = 0 & 2 = y (positividad estricta)
2. d(z,y) = d(y, z)( simetna)
3. d(z,y) < d(x,y) + d(y, z) (desigualdad tringular)

El par (X, d) es llamadcespacio métrico. La base de datos es un conjuttoC X, el cual se
preprocesa a fin de resolveudgjuedas por similitud eficientemente. La medida de eficienca est”
dada por el nimero de alculos de distancia utilizados para resolverdadpieda.

Basicamente, existen tres tipos desfledas de intes’en espacioseiricos, los cuales describi-
mos con la notaoin eséindar de la literatura [7]:

Blsqueda por rango :esta lusqueda, que denotaremos ¢onr),, consiste en recuperar todos los
elementos déf que esih a distancia de un elementg dado. En shbolos,(¢,7)s = {u € U :

d(q,u) <r}

Blsqueda del vecino ras cercano: esta lisqueda, que denotaremos coiq),, consiste en
recuperar el (o los) elemento(spmcercano(s) a un elementdado. En shbolos,nn(q), =
{uel :Yveld(qg,u) <d(q,v)}

BUsqueda de los k-vecinos @&s cercanola denotaremos conny(q); en este caso el objetivo es
recuperar log elementos ras cercanos @enl{. Esto significa encontrar un conjuntoC U/
talque|A| =k AVu € A,veld — A :d(q,u) <d(q,v)

Nuestro intees se ha centrado en lasdguedas por rango, dado que son la base para resolver los
otros dos tipos deusquedas .

Un caso particular de espacio®mcos son los espacios vectorial€sdimensionales, con las
funciones de distancid, ((z; ... o%), (1 -+ %)) = (Ci<ick |7 — ¥il?)P,p = 1...00. Para estos



casos existen soluciones bien conocidas tales como KD-tree [2, 3], R-tree [10], etc. Sin eediargo,
no es el caso general.

Las investigaciones en la actualidad tienden al estudio de algoritmos en espatiigssrje-
nerales, donde existen vari&eicas conocidas para resolver el problema eruameno sublineal de
calculos de distancia, con la condioidel preprocesamiento dé[7]. Todas estasetnicas tienen
parametros que dependen de la geomasd€l espacio.

En este trabajo presentamos uetodo que permite particionar el espacio en dos segmentos,
cada uno de ellos con ciertas carastiiras, de manera tal que se pueda realizar una sefedei”
paametroptima a cada segmento.

Para probar estaethica, hemos usado comdice una estructura particularmenteidifde
parametrizar, elGeometric Near-neighbor Access Tree (GNAT). En particular hemos trabajado con
las hisquedas por rango aplicadas a diccionarios de palabras, usando coroa fisdistancia la
distancia de edioih (tambén llamada distancia de Leveshtein).

Comenzaremos dando el marcorie6 del trabajo, para luego presentadartica de segmentaci”

y los resultados experimentales en donde mostramos que, partir el diccionario en dos segmentos, in-
dexar cada segmento separadamente y buscaraarmbi’separado esas eficiente que buscar en el
espacio sin segmentar.

2 Geometric Near-neighbor Access Tree

Esta estructura, presentada por Sergey Brin emel1®95 [4], es una extemsi del Generalized
Hyperplane Tree (GHT) [11]. El objetivo que se persigue, es que la estructungeambmo un modelo
geometricamente jeafquico de los datos. 8 espadicamente, a partir del nodoizase obtiene una
una idea de los datos como espacietrnco, y a medida que avanzamos en la jerexr@i€larbol se
logra una idea ms$ exacta de la geometrde los mismos. Para lograr esto se construye una jeaarqu’
basada eiagramas de Voronoi [1].

La construcan de un GNAT de aridagh procede de la siguiente manera: en el primer nivel se
seleccionann pivotesp,, po, - - -, p, del, que se almacenan en el nodaraA cada pivotey; se le
asocia el conjuntéf,, formado por aquellos objetos queasties cerca de; que de cualquier otro
pivotep;; en smbolos:

U, ={zeU/dpi,x) <dp;z),Vi=1...m, j#i}

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

En cada nodo del GNAT se almacena adsruna tabla, a la que llamaremas.go, de tamad
O(m?). Esta tabla mantiene informaci‘sobre las distanciasinimas y naximas, desde el pivote
a los conjunto/,

rango; ; = [mmzeupj d(p;, ), maxxeupjd(pi, z)],coni,j=1,...,m

Esta informaah, junto con la desigualdad triangular, se usa en el momento desépéda para
descartar surboles. Para unauBueda por rang@y, r)s, Se comparg con algin pivotep;, y se
descartan todos aquellos pivoigs( y sus correspondientés ) tales que

[d(q, pi) — r,d(g,p;) + r] Nrango;; = 0



La razon por la que esto puede hacerse es muy sencillay $e, , si d(p;,y) < d(pi,q) — 1,
luego por la desigualdad triangular se sigue que, y) < d(p;, y) +d(y,q) —r, de donde se deduce
que d(y,q) > r. Andlogamente, sid(p;,y) > d(p;,q) + r , por la desigualdad triangular se sigue
qued(p;, q) + d(q,y) > d(pi, q) + r, de donde deducimos qdey, ¢) > r ( ver figura 1).

Figura 1: Eliminacion de subfboles usandeango;;. En este caso
podemos eliminai,,; dado quel(q,p) +r < mingceupj d(pi, x)

Este proceso se repite hasta que nmg@ivote pueda descartarse. LashlUeda contué luego
recursivamente en aquellos subbles no eliminados. Durante este proceso se agregan al resultado
todos aquellos pivotes tales quel(p;, q) < r.

La aridad delarbol es el nimero de pivotes que se eligen en cada nodo. La aridad elegida influye
notablemente en la performance del GNAT. Para algunos espaetogas, una aridad alta puede
ser una buena ele@n, mientras que para un espacietnto diferente una aridad pequeepuede
producir mejores resultados.

3 Dimensbn Intr inseca

Las €cnicas de indexaami tradicionales para espacios vectoriales tienen una complejidad que de-
pende exponencialmente de la dimensilel espacio. Lagtnicas mas recientes, han podido solu-
cionar este problema y su complejidaicsdepende de la dimesi’intiinseca del espacio; por ejem-

plo, un plano inmerso en un espacio vectorial de dinenS0, tiene dimeneri intinseca 2. Este
concepto de dimensii puede traducirse a espaciostnitos generales y, como veremos, tasnbi’
afecta la performance de lactiicas de indexaain.

Consideremos el histograma de distancias entre puntos en un esgdgaw (', d). Este his-
tograma se menciona en variosiantos como una medida fundamental relacionada a la dimensi”
intrinseca del espacio [4, 5, 6, 8, 9]. La idea es que, a medida que la dimémisinseca de un
espacio refrico aumenta, la medjadel histograma crece y su varianzase reduce.

La figura 2 da una idea intuitiva de poreayel problema deusqgueda se tornaams dificil cuando
el histograma es as concentrado. Consideremos unaduieddq, r)4, y unindice basado en pivotes
elegidos aleatoriamente. Los histogramas de la figura representan posibles distribuciones de distan-
cias entrey y algun pivotep. La regla de eliminaon dice que podemos descartar aquellos puntos
y tales quey ¢ [d(p,q) — r,d(p,q) + r]. Lasareas sombreadas muestran los puntos que n@ampodr”



descartarse. A medida que el histograma se concemtsalrédedor de su media, disminuye la canti-
dad de puntos que pueden descartarse usando comd(gdaip. Este felmmeno es independiente de
la naturaleza del espacioetnico, y nos brinda una forma de cuantificaanwlura es unausqueda
sobre el mismo.

\ Som0

| | {d(p.x) '
d(p.q) d(p,a)

2r 2r

Figura 2: Histogramas de distancias de baja dimensionalidad (izquierda), y de alta dimensionalidad (derecha)

Este concepto se formaliza a tesvde la siguiente definam’:

Definicion: la dimensoh intrinseca de un espacioetnico (X', d) se define comp = £, siendoy y
0% la mediay la varianza respectivamente de su histograma de distancia.

Bajo esta definian, una base de datos obtenida como una muestra uniformemente distribuida de
un espacio vectorial de dimensik, tiene dimensih intinsecad (k). Esto significa que la definioif
dada concuerda con el concepto de dimamein espacios vectoriales.

En forma similar a lo que sucede en espacios vectoriales, todos los algoritmos degradan sis-
tematicamente cuandese incrementa [7].

4 Estrategia de Particion

Descubrir la estructura subyacente del conjunto de datos es sumaitileariesl dis&o de algoritmos
de indexamh. En particular, sabeioaio se agrupan los elementos del espacitrict nos serva’
para identificar la zona daubgueda ras dificil.

Una forma de visualizar la distribuan”de los datos del espacicetrico, es por medio de los
histogramas de distancias. Dado un espa@tioo (X, d) y un element® € X, el histograma local
respecto del punto de referengias la distribumh de distancias dea los elementos € X.

El histograma local puede ser muy diferente del histograma global; pero si los histogramas lo-
cales de diferentes puntos de referencia son similares, entonces podemos predesrde tedtos la
distribucon de los elementos de una base de ddates X'.

Si un grupo de elementos se encuentra siamgimente en la zona central de los histogramas de
varios puntos de referencia, entonces ellos confamana zona deusqueda ditil de tratar, dado
gue esin en la zona de mayor concentratde elementos. Llamaremos a este grupo de elementos
nucleo duro del espacio y lo denotaremos cor(X, d). Los restantes elementos forraarlo que
llamaremos ehlcleo blando, que denotaremos com (X, d),

Luego, dada una base de datbs— X identificar y eliminar su nc¢leo duro indeandolo sepa-
radamente, permitirmejorar la performance dado que lasduiedas sobre los restantes elementos
no se vean afectadas por ese conglomerado de elementos. Esto implica:



¢ Particionar la base de dattisennd(U, d) y nb(U, d).
e Indexar separadamented (U, d) y nb(U, d)

e Resolver las bSquedasq, ), sobrelt, buscando end(U, d) y nb(U, d)

El método de detecoii dend (U, d) es sencillo, slo debemos hacer intersecciones de las zonas
centrales de histogramas locales para distintos puntos de refepetabiendo obtenided(, d) ,
la detecadn denb(U, d) es trivial.

La figura 3 describe el proceso de deteadiel nicleo duro de una base de dathsEl pametro
s es el porcentaje de elementos que deben quedar finalmentiéni). El padmetrorc es el radio
de corte utilizado para detectar la zona de mayor conflicto del histograma local depgdatemtado
en el @digo comai(p)). La idea es, teniendo calculadtp), tomar los elementos que se encuentren
alrededor de la mediana del histograma.

Obtener nd(in U, in s, in re, out ndU,d))

nd(U,d) < U
Elegir un punto pel
Mentras |ndU,d)| > s-|U| hacer
Cal cul ar hi(p)
m < mediana(hl(p))
nd(U,d) + nd(U,d) N {x € U/d(x,p) € [m — re,m + rc|}
Elegir un punto pel —ndU,d)
Fin mentras

NN E

Figura 3: Algoritmo de detecan dend(U, d)

5 Analisis experimental

ESPACIO METRICO

Los experimentos fueron realizados sobre diccionarios de palabras usando coroo éendis-
tancia la distancia de edam. Esta fun@n es discreta y calcula laimima cantidad de palabras que
hay que agregar, cambiar y/o eliminar a una palabra para obtener otra. Este modelomseota”
usado en recuperami’de texto, procesamiento denaés y aplicaciones de biol@gtomputacional.

PARAMETROS USADOS EN LA CONSTRUCGDN DEL GNAT

Se trabap’con poltica de selecan de pivotes aleatoria. La cantidad de pivotes utilizada en cada
caso, dependide la de la base de datos a indexar. Hemos podido comprobar experimentalmente que,
si el tamao de la base de datos aumenta, aumentar la aridad del GNAT no siempre es una buena
decison.

Los experimentos persiguieron entonces dos objetivos. Primero analizar el comportamiento de la
tecnica de particionamiento, haciendo uso de una cantidad de memoria no superior a la que la que se
utilizaria si no se particionara el espacio. Para ello se realizaron experimentos de manera tal que en
los nicleos se usara una aridad menor o igual a la utilizada para indexar el diccionario sin particionar.



Luego, se analiz’el comportamiento del etddo de particionamiento, usando las aridadas m”
convenientes en cada casanauando esto implicara que en lagct€os se utilizara una cantidad de
memoria superior a la necesitada para indexar el diccionario sin particionar.

PARAMETROS USADOS EN EL ALGORITMO DE PARTICIONAMIENTO

La selecabh de los sucesivos puntpsse hizo en forma aleatoria. Se hicieron particiones que
dejaran la misma propow de elementos en ambogatéos, hasta particiones que dejaran una pro-
porcion 10% — 90%, con decrementos de 10. Es decir, se usaron los valare$.4, 0.3, 0.2y 0.1
paras. Para cada uno de estos valores dee experimemtcon valores dé hastad pararc.

RESULTADOS

En una primera etapa se trabajobre un diccionario espal, de86.061 palabras, orientando
los experimentos a obtener los valomsimos paras y rc. Se eligieron al azas00 palabras del
diccionario, y para cada una de ellas se realizatmgbédas por randq, r), usando como radio de
blusqueda los valoresl, 2, 3y 4.

Para cada una de lasisrjuedas se calaula proporcdn (cmpb + empd) /cmpe, siendocmpb la
cantidad de comparaciones hechas para buscar arcielonblandogsmpd la cantidad de compara-
ciones hechas para buscar enwtled duro yempe la cantidad de comparaciones hechas para buscar
en el diccionario sin particionar. Esta proportimide el grado de mejora que presenteelanica
sobre el netodo clsico (sin particionar). Un valor igba 1 indica que ambos enfoques realizan la
misma cantidad de evaluaciones de la fonaife distancia . Un valor menor que 1 indica que el
enfoque particionado es mejor que el enfoque sin particionar.

La figura 4 muestra los promedios de la proporciones sobre las 500 palabras, usando un GNAT de
aridad110 para el diccionario sin particionar, y un GNAT de ariddd o menor en losucleos. Como
puede observarse, independientemente del radio de egrtes mejores resultados se obtuvieron
paras = 0.5, con una reducon en @lculos de distancias realizados de hastaija. Esto significa
gue, usando la misma cantidad de memoria, podemos ahorrar en tiempsqieda, una cantidad
significativa de evaluaciones de distancia. La figura 7 muestra los resultados-pai@, con los
distintos valores dec. Notar que la mejor performance se obtiene-es= 2, degradando a medida
querc aumenta.

El proximo paso fe establecer que suaadil utilizar las aridadesptimas en cada caso. Para esto
se index el diccionario sin particionar y losueleos usando aridades, 32, 64, 128 y 256 La figura
5 (izquierda) muestra el comportamiento del GNAT bajo las distintas aridades, para el diccionario
sin particionar. Como puede observapsé resulta ser la mejor elean’ para bisquedas de baja
selectividad, mientras ques es la nds adecuada para$juedas de mayor selectividad.

En cuanto a losucleos, para cada valor dey s analizamos todas las combinaciones de aridades
a fin de establecer la combinanidptima. La figura 5 (derecha) muestra un ejemplo para el caso
rc = 2y p = 0.4. Como conclusin de estos experimentos llegamos a tRferesulta ser el valor
Optimo en ambosurcleos.

Finalmente la figura 6 muestra los resultados usando las aridaesamvenientes en cada caso,
matenéndose reducciones de hasta3ifi en @lculos de distancia tal como suca@&n los experi-
mentos anteriores

En cuanto a los tiempos de construccdelindice, el aumentarc produjo un incremento consi-
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Figura 4: Resultados para un diccionario Esphde 86061 palabras

derable en la cantidad de punioeecesitados para encontrat(l{, d).
En base a estos resultados se dedidélizar los experimentos posteriorefogararc = 2.

Busquedas en diccionario conpleto Busquedas en nucl eos (rc=2, s=0.40) usando 128 pivotes en nd
60000 T 55000 T
16 pivotes —+— 16 pivotes en nb —+—
55000 | 84 Divotes x- 50000 | 84 bivotes en nb x- ]
128 pivotes & i 128 pivotes en nb 8

. 50000 256 pivotes --m-—- L A « 45000 |-256 pivotes en nb --u--
S 45000 | ] B ’
g A S 40000 e i
» 40000 = »
3 5 35000 1
© 35000 1 4}
= ©
" " 30000 1
& 30000 1 2
o © 25000 Bl
E 25000 4 E
> > 20000 1
T 20000 4 =
> >
w w

15000 | | 15000 1

10000 - B 10000 & 1

5000 . . 5000 . .

1 2 3 4 1 2 3 4
Radi o Radi o

Figura 5: Comportamiento de GNAT para distintas aridades (izquierda) y determindeila aridaaptima para cada
particion (derecha)



Conpl eto vs nucleos (rc=2)- 256 pivotes en Conpleto

0.1, 128 piv. en nb- 64 piv. en nd ——
=0.1, 256 piv. en nb- 64 piv en nd - |

0
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5, 128 piv. en nb- 128 piv. en nd --e-

6, i en nb- 128 piv. en nd ~-e--

7 en nb- 128 piv. en nd -2 o
8 en nb- 128 piv. en nd =

9 en nb- ]‘.28 piv. en nd ——

wonnnnnn

NERL Lo o

0.4
0.2 re=l —— |
rC=2 -
rc=3 ---%--
rc=4 =
0 .
1 2 3 4
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Figura 7: Resultados para un diccionario Espade 86061 palabras, usarle- 0.5

La figura 8 exhibe los resultados de los experimentos realizados con un diccionario italiano de
aproximadamente 116.000 palabras. La figura de la izquierda, muestra los resultados cuando se usa
un GNAT de aridad 110 tanto para logakéos como para el diccionario sin particionar. En este caso,
la mejor performance se alcanza para 0.4, con reducciones eratculos de distancia de alrededor
del 30%.

En este caso, experimentalmente se compoplE, para indexar el diccionario completo, usar ari-
dad 30 produce mejores resultados que usar aridad 110. La figura de la derecha exhibe los resultados
de la comparaoin contra un GNAT de aridad 30. Tarmebiaqu’logramos reducciones de alrededor
del 30% en @lculos de distancia. Notar que en este caso, la cantidad de memoria usadauetetns n”
es mayor que la usada para indexar el diccionario completo. BerasaSe logra una mejora que no
se alcanzaba aumentando la memoria en el diccionario sin particionar.
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Figura 8: Resultados para un diccionario Italiano de 116.879 palabras

Finalmente, la figura 9 muestra los resultados para un diccionaricegate aproximadamente
138.000 palabras. La figura de la izquierda es el resultado de comparar contra un GNAT de aridad
110 en el diccionario sin particionar, y la de la derecha los resultados de comparar contra uno de
aridad 50. Esto se debe a que, sobre el diccionario sin particionar un GNAT de aridad 50 tiene mejor
desempr6 que uno de aridad 110. Se logran reducciones de hastéd/uparas = 0.5.

En este caso, dada la cardinalidad del diccionario, se compyab Suced al aumentarai mas
la aridad del GNAT. En la figura 10 pueden observarse los resultados de la comparsando un
GNAT de aridad 160. Notar que en este caso el grado de mejora no disminuye si aumentamos el radio
de hisqueda, algo que no sucad@n los casos anteriores.

rc=2 rc=2
1 1 === e
vvvvvvvv Ll
I .
%o 0.8%
P
0.6 - 0.6
0.4 0.4
0.2 s=0.1,110 piv en nb, 90 piv en nd —— | 0.2 F s=0.1, 50 piv en nb, 70 piv en nd —— |
’ s=0.2, 110 piv en nb, 110 piv en nd -—->--- : $=0.2, 50 piv en nb, 110 piv en nd ---x---
s=0.3, 110 piv en nb, 110 piv en nd - $=0.3, 110 piv en nb, 110 piv en nd -
s=0.4, 110 piv en nb, 110 piv en nd - s=0.4, 110 piv en nb, 110 piv en nd -
0 s:O.‘B, 110 piv en nb, 1‘10 piv en nd --a-- 0 s:O.‘S, 110 piv en nb, 1‘10 piv en nd --=--
1 2 3 4 1 2 3 4
Radi o Radi 0

Figura 9. Resultados para un diccionario Frasale 138.257 palabras

6 Conclusionesy trabajo futuro

En este trabajo hemos presentado @iado de parametrizami’local que permite particionar el espa-

cio en dos segmentos, de manera tal que a cada segmento se le puedan seleccionar detimamera ”
los paemetros correspondientes. La detencie las regiones duras y blandas de un espacio, per-
mite construinhdices adecuados a cada megifeduciendo la cantidad de evaluaciones de distancias
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Figura 10: Resultados para un diccionario Frasale 138.257 palabras

necesarias para resolver unsshteddgq, r),.

Hemos ilustrado el comportamiento de esta estrategia, usando un GNAT para la iownlebedois
segmentos. En la seori’5 hemos mostrado que se consigue reducir hasta 8a%itas cantidad
de evaluaciones de la fumeid. Estos resultados preliminares son motivantes, permiten anticipar un
camino no explorado en la construmcideindices. Los experimentos descritos en el trabajo son limi-
tados (un soloridice, un solo espacioetrico), pero permiten extrapolar el comportamiento en otros
espacios rafricos. Como se describe en [7], lo relevante para medir la complejidad dedadiia
en un espacio etfico es el histograma de distancias. Etado propuesto utiliza intensivamente este
parametro (con el radio de corte). Estitirno se puede intercambiar con un percentil del histograma
para ser mas aplicable en el caso general.

Observamos que el radio de corte no es independiente dehtedptno de los respectivos seg-
mentos. Para cada radio dadgueda ses necesario sintonizar estos ganetros. Al parecer las
particiones equilibradas (50%) son mas eficientes que las particiones sesgadas. Como trabajo futuro,
nos proponemos estudiar posibles optimizaciones a esta estrategia y su comportamiento ante otros
algoritmos de indexaon.

Con respecto al primer punto, hay variaghs a seguir:

e Particionar el espacio en una cantidad mayor de segmentos, 0 construir unagedarparti-
ciones.

e Usar Bcnicas mas costosas en el proceso de detecltd los nicleos. El uso de histogramas
locales es unaethnica sencilla yapida, €cnicas mas costosas pueden producir mejores seg-
mentaciones.

e Usar diferentesridices para cada parte. Una possibilidad es usar algoritmos prishebd en
el nicleo duro y algoritmos exactos en elateo blando.
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